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El presente trabajo de profundización tiene como objetivo identificar las principales 
variables de insolvencia de las empresas industriales de Bogotá de forma que se 
construyan diferentes modelos de estimación que permitan a los grupos de intereses como 
gerentes, analistas y áreas de riesgo de crédito realizar análisis financieros más precisos 
y con una fundamentación teórica sólida que facilite una gestión del riesgo de insolvencia 
más eficiente. 
 
La investigación toma como muestra 796 empresas para un periodo de tiempo 
comprendido entre los años 2010 al 2016, a partir de la cual se construyó una base de 
datos tipo panel, estableciendo 48 variables independientes, entre estas 40 indicadores 
financieros y 8 indicadores de mercado. Para estos datos fueron probados los modelos de 
análisis discriminante múltiple, y los modelos de panel de regresión lineal, el modelo logit 
y el modelo probit, alcanzando un nivel de acierto para el total de las observaciones de 
98.53%, 98.61%, 92.24% y 98.66%, respectivamente, habiendo obtenido solamente tres 
variables que fueron estadísticamente significativas en los cuatro modelos. 
 
Ante esto se identificó el alto nivel de acierto que pueden alcanzar los modelos estadísticos 
sin utilizar un gran número de indicadores financieros, lo cual facilita la implementación 
bajo un enfoque practico que permita comparar escenarios bajo diferentes condiciones de 
tiempo, tamaños de empresas y sectores económicos. 
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The aim of this study of deepening is to identify the main insolvency variables of the 
industrial companies of Bogota in order to construct different estimation models that allow 
interest groups such as managers, analysts and credit risk areas to perform more acurate 
financial analyzes and with a solid theoretical foundation that facilitates a more efficient 
insolvency risk management. 
The research takes as sample 796 companies for a period of time comprised between the 
years 2010 to 2016, from which a panel type database was built, determing 48 independent 
variables, among these 40 financial indicators and 8 market indicators. For these data, the 
multiple discriminant analysis models, and the linear regression panel models, the logit 
model and the probit model were tested, reaching a level of accuracy for the total 
observations of 98.53%, 98.61%, 92.24% and 98.66. %, respectively, having obtained only 
three variables that were statistically significant in the four models. 
Given this, it was identified the high level of success that statistical models can achieve 
without using a large number of financial indicators, which facilitates the implementation 
under a practical approach that also allows comparing scenarios under different time 
conditions, sizes of companies and Economic sectors.  
 
Keywords: insolvency, bankruptcy, business failure, multiple discriminant analysis, 
panel, linear regression, logit, probit.
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Pese al gran volumen de información disponible en centrales de datos, fuentes de 
información de acceso público, investigaciones de mercados y programas informáticos de 
inteligencia de negocios que enmarcan la dinámica de las empresas, aun hoy se sigue 
recurriendo al uso simplificado de la experiencia y la intuición para evaluar grandes 
decisiones gerenciales sin considerar la complejidad de las relaciones empresariales y sin 
hacer uso de métodos científicos que validen los resultados. 
 
A su vez es importante reconocer que actualmente se cuenta con grandes avances 
en materia de modelos econométricos y sistemas de informática que fundamentan estudios 
con una gran capacidad de procesamiento de datos. Sin embargo, estos aportes de la 
academia han sido en muchos casos solamente utilizados para cubrir las necesidades 
tradicionales de las empresas en materia de análisis de estados financieros, sin considerar 
las ventajas de desarrollos más avanzados al aplicar procesos como redes neuronales y 
análisis multivariados. 
 
Añádase a esto, el difícil panorama actual del país que hace necesario que las 
empresas sean cada vez más eficientes, y migren hacia modelos con fundamentaciones 
teóricas. Lo anterior, teniendo en cuenta que la economía colombiana tras haber tenido 
elevados índices de crecimiento económico debido a los precios de las materias primas, 
ahora se enfrenta a un panorama totalmente distinto con una marcada desaceleración y 
expectativas de crecimiento del 2.8% (Fondo Monetario Internacional, 2018), con un 
crecimiento anual del sector industria al tercer trimestre del 2018 del 2.9% (DANE, 2018)  
y un índice de cartera vencida de morosidad mayor a 30 días del 18.15% a junio de 2018 
(Superintendencia Financiera de Colombia, 2018). 
 
En este sentido las empresas no han tenido un buen desempeño y muchas de ellas 
presentan un alto riesgo operativo, lo que a su vez ha generado un elevado crecimiento de 
organizaciones que se acogen a la Ley 1116 para declararse insolventes, la cual, aunque 
representa un respiro para estas, suponen dificultades en el desempeño económico del 
país. Según datos de la Superintendencia de Sociedades (2018) entre el 2017 y el 2018 
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hubo un incremento de 54 empresas que celebraron acuerdos bajo la Ley 1116 de 
Insolvencia, pasando de 465 empresas en el 2016 a 519 en el 2017, lo que representa un 
incremento del 11.65%. (Superintendencia de Sociedades, 2018) 
 
Ante esta situación y debido a la importancia del sector privado, que al tercer 
trimestre del 2018 compone el 76,36% del PIB año corrido y que contribuyó con el 1.9% 
de un total de 2.5% (DANE, 2018), se tiene la necesidad de analizar la productividad del 
país, el nivel de empleo y la cartera morosa, razón por la cual es fundamental la 
identificación de las condiciones que pueden causar la insolvencia de las organizaciones 
y su posterior medición, para que a su vez los grupos de interés puedan contar con 
herramientas que les permita plantear estrategias para mitigar este tipo de riesgo al tener 
alertas tempranas sobre el comportamiento de sus principales indicadores de gestión, los 
posibles efectos ante cambios de variables macroeconómicas, y un análisis previo sobre 
la manera como el mercado y las unidades de riesgo pudiesen estar evaluando el 
desempeño de las organizaciones. 
 
En este contexto, se plantea como pregunta de investigación: ¿Cuáles son las 
principales variables que determinan el riesgo de insolvencia en las empresas industriales 
de Bogotá? 
 
Para resolver este interrogante la presente investigación tiene como objetivo 
general estimar la probabilidad de insolvencia de las empresas industriales de Bogotá entre 
el periodo 2010 al 2016. 
 
Dado lo anterior el primer objetivo específico de la investigación es el de identificar 
las principales variables financieras y de mercado correlacionadas con la probabilidad de 
insolvencia de las empresas industriales de Bogotá con base a un marco teórico que 
fundamente la metodología de investigación y la aplicación de análisis financieros. El 
segundo objetivo específico es caracterizar los resultados de los modelos frente a los 
obtenidos en otras investigaciones académicas, El segundo objetivo específico es 
caracterizar los resultados de los modelos de la aplicación de las técnicas estadísticas del 
Análisis Discriminante Múltiple, el modelo de Regresión Lineal, el modelo Logit y el modelo 
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Probit frente a los obtenidos en otras investigaciones académicas. Y como el tercer objetivo 
la investigación buscara establecer las ventajas de aplicar estas técnicas estadísticas en 
la realización de análisis financiero. 
 
Para este propósito el documento presenta como marco de referencia las diferentes 
definiciones que se adoptan en el estudio de la probabilidad de empresas fracasadas y el 
marco legal sobre el que se fundamentan los acuerdos y procesos jurídicos de liquidación 
y reorganización empresarial, esto con el propósito de exponer las definiciones contable, 
financiera y jurídica sobre el fracaso empresarial, las interpretaciones que se pueden tomar 
para un mismo objeto de investigación y las implicaciones en cuanto a la aplicación práctica 
de los modelos. 
 
Así mismo se realiza la revisión de las principales investigaciones de la materia, 
haciendo énfasis en los criterios empleados para seleccionar las variables explicativas de 
los modelos, el nivel de precisión que es posible alcanzar y los principales ratios financieros 
que son utilizados. 
 
Seguidamente se aborda la metodología de investigación referente a la selección 
de la muestra de las empresas industriales de la ciudad de Bogotá, las características de 
la base de datos construida, que para este caso corresponde a un micro-panel 
desbalanceado, la definición de la variable dependiente y la presentación de las variables 
independientes.  
 
De igual forma se presentan los principios básicos de los modelos estadísticos 
aplicados, sus principales aplicaciones y exponentes académicos con el propósito de 
validar el análisis de los resultados, los cuales son resumidos en cuatro diferentes modelos, 
en los que se explican las principales variables obtenidas, el nivel de acierto y las medidas 
de bondad de ajuste. 
 
Por último, la investigación caracteriza los resultados frente a otras investigaciones 
académicas que abordan la estimación de la probabilidad de insolvencia o fracaso 
empresarial, dadas sus propias características de tiempo, sector económico y 
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metodología. Ante esto se presentan los resultados finales y se dan las respectivas 
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1.  Insolvencia empresarial 
 
Los primeros estudios sobre la estimación de la probabilidad de insolvencia o 
bancarrota de las empresas surgieron a partir de modelos univariados que se centraron en 
razones individuales y comparaban las proporciones de empresas en quiebra con 
empresas exitosas. Como precursor de los modelos univariados Beaver (1966) en su 
estudio “Financial ratios as predictors of failure”, logró predecir la bancarrota con un 92% 
de precisión usando como ratio la Utilidad Neta sobre Deuda Total; en su investigación 
indicó que la posibilidad de que múltiples ratios fueran considerados simultáneamente 
tendrían una capacidad predictiva más alta, lo cual fundamentó el desarrollo de los 
modelos multivariados aplicados en el cálculo de la probabilidad de insolvencia. (Beaver, 1966) 
 
Dos años después Altman (1968) aplicó el primer estudio multivariado utilizando 
el análisis discriminatorio multivariante al desarrollar un modelo de cinco factores para 
predecir la bancarrota de las empresas manufactureras. El modelo Z-score de Altman tenía 
una alta capacidad predictiva con una precisión del 95% un año antes de la quiebra. 
(Altman E. , 1968) 
Posterior a las investigaciones de Beaver y Altman se incrementó 
considerablemente el volumen de investigaciones, 28 estudios en la década de 1970; 53 
estudios en la década de 1980 y 70 estudios en la década de 1990 (Bellovary, Giacomino, 
& Akers, 2007). La mayoría de estas investigaciones fueron desarrolladas para medianas 
y grandes empresas del sector manufacturero y para empresas de comercio al detal, 
tomando principalmente la información de firmas de los Estados Unidos. 
 
Los primeros modelos multivariables se desarrollaron en gran medida utilizando 
análisis discriminante multivariante (MDA) al clasificar en grupos, en quiebra o sin quiebra, 
las características de cada empresa. Con base a estas observaciones se calculaban las 
razones y coeficientes que al sumarlos generan una puntuación discriminante, lo que 
permite la clasificación de la empresa.  
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Aunque muchas investigaciones fueron aplicadas a empresas industriales a su 
vez se realizaron estudios como el aplicado por Taffler (1984), quien realiza una crítica a 
los modelos existentes de Z-Score y buscaba desarrollar modelos para empresas de 
fabricación y distribución. Seguida a esta corriente de evoluciones metodológicas 
Frydman, Altman y Kao en 1985 comparan el MDA frente a un Algoritmo de Partición 
Recursivo (RPA), el cual logro superar en la mayoría de los casos al MDA, por lo que 
sugirió la utilización conjunta de las dos metodologías. (Taffler, 1984) (Frydman, Altman , 
& Kao, 1985). 
Estudios más recientes en el contexto latinoamericano fueron adelantados por 
Hernández (2014) quien analizó los modelos de predicción de problemas financieros 
conocidos como Puntajes Z de Altman para empresas de capital abierto costarricenses, 
recomendando el uso en actividades de calificación de riesgo de crédito. Lizarzaburu 
(2014) busco determinar la exactitud y veracidad del Modelo Z de Altman, al aplicar el 
modelo a las empresas que conforman el Índice Selectivo de la Bolsa de valores de Lima 
(ISBVL). De igual forma Valencia y González (2016) aplican un modelo lineal mixto, que 
toma como variable dependiente el índice de Z de Altman, en diferentes subsectores de la 
agroindustria antioqueña, para evaluar y diagnosticar problemas futuros de insolvencia. 
(Hernández, 2014) (Lizarzaburu, 2014) (Valencia & González, 2016) 
Sin embargo las investigaciones también han tenido como enfoque la 
comparabilidad de métodos estadísticos, como es el caso de Ko, Fujita, y Li (2017) que 
analizan el desempeño de la industria de energía solar durante el 2009 al 2014 y el de 
Almamy, Aston, y Ngwa (2016) que utilizando el análisis discriminante demuestran que el 
modelo J-UK tenía mayor precisión para predecir la salud de las empresas británicas que 
el modelo Z-score UK en la predicción de la salud de las empresas del Reino Unido a partir 
de la información de los estados financieros del periodo 2000 al 2013. (Ko, Fujita, & Li, 
2017) (Almamy, Aston, & Ngwa, 2016) 
Posterior al desarrollo de los modelos de análisis discriminante multivariados, los 
modelos Logit y Probit tuvieron sus inicios a finales de la década de 1970, pero fue hasta 
1980 que lograron su mayor aceptación, teniendo como principal característica que la 
probabilidad de quiebra es estimada de forma no lineal (Dimitras, Zanakis, & Zopounidis, 
1996). 
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Como principales investigadores se puede resaltar a Meyer y Pifer en 1970, quienes 
mediante ecuaciones de regresión detectaron fallas potenciales de empresas con variables 
independientes en el tiempo de espera de los datos hasta el momento de bancarrota, con 
lo que se obtuvo una precisión de clasificación del 100% basada en pruebas de una 
muestra de retención. Y Kolari, Glennon, Shin, y Caputo (2002) tomando los datos de los 
estados financieros entre 1980 a 1990 de los bancos más grandes de Estados Unidos, 
lograron determinar la probabilidad de insolvencia con una precisión del 98%, periodo que 
estuvo fuertemente marcado por diversas crisis financieras y reestructuraciones bancarias. 
En la búsqueda de la medición de la probabilidad de insolvencia empresarial se han 
utilizado diferentes modelos econométricos, como el análisis logit y probit discriminante 
utilizado por Ohlson (1980). (Meyer, P & H. Pifer, 1970) (Kolari, Glennon, Shin, & Caputo, 
2002) (Ohlson, 1980) 
Más recientemente se hallan modelos bastante complejos como el propuesto por 
Brezigar y Masten (2012) quienes estudian la probabilidad de bancarrota de empresas 
eslovenas mediante predictores basados en regresiones no paramétricas y el método de 
árbol de clasificación (CART). De igual forma, López y Sanz (2015) aplicaron un modelo 
de logit binario de subespacio aleatorio (RSBL) para generar un grupo de diversos agentes 
de decisión logit, en empresas corporativas de China y que representa una mejora 
significativa en la capacidad predictiva de los modelos estadísticos clásicos, como el 
análisis discriminante multivariante, el modelo logit y el modelo probit.  (Brezigar & Masten, 2012) (López Iturriaga & Sanz, 2015). 
 
Como tercer tipo de modelo se tiene a las Redes Neuronales que a finales de la 
década de 1980 comenzaron a aparecer y para la década de 1990 tuvieron su mayor 
preponderancia. En principio las redes neuronales están diseñadas para emular el 
reconocimiento de patrones de los seres humanos, básicamente analizan las entradas 
para encontrar patrones y desarrollar un modelo capaz de aplicar un proceso de toma de 
decisiones, teniendo etapas en las que se ejecutan el modo "entrenamiento" y otras en las 
que se da el modo de "prueba" (Anandarajan, M., P. Lee , & A. Anandarajan, 2004).  
 
Las más tempranas e importantes investigaciones fueron realizadas por Messier y 
Hansen (1988) que al aplicar un algoritmo inductivo en el descubrimiento de estructuras 
de conocimiento predictivo en datos financieros alcanzaron una precisión del 100% en la 
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clasificación de las empresas de la prueba. Tsukuda y Baba (1994) investigaron la 
efectividad de una red neuronal con una capa oculta utilizando solo datos financieros 
durante 1 y 3 años antes de la fecha, solo cinco ratios fueron suficientes para obtener cero 
clasificaciones incorrectas, por lo que en comparación la red neuronal obtuvo mejores 
resultados que el análisis discriminante para empresas que no cotizan en bolsa.  
 
Actualmente se tiene un gran número de estudios que aplican redes neuronales, 
uno de los más recientes es el desarrollado por López y Sanz (2015) para bancos de 
Estados Unidos, que combinando perceptrones multicapa y mapas autoorganizados 
evalúa el riesgo bancario a corto, mediano y largo plazo, con datos desde mayo de 2012 
a diciembre de 2013, con lo que se logró detectar el 96.15% de las fallas. (López Iturriaga & Sanz, 2015) 
 
De esta forma es posible destacar que en la mayoría de los estudios de la 
estimación de la probabilidad de quiebra o insolvencia se utilizan entre 1 a 57 variables, 
siendo la más común la relación de ingresos netos sobre activos totales, seguidamente la 
relación de Activos Corrientes sobre Pasivos Corrientes. En promedio se utilizan entre 
ocho a diez factores, las mayores tasas de éxito corresponden a los modelos MDA y las 
redes neuronales, este último con un rango de precisión de entre el 71% a 100% 
(Bellovary, Giacomino, & Akers, 2007). 
 
En este sentido es posible concluir que las investigaciones más importantes han 
estado enfocadas en el diseño de nuevos modelos no solo para empresas industriales sino 
para empresas de internet, casinos, hospitales y bancos tanto en los Estados Unidos, 
Inglaterra como en el resto del mundo. Al respecto muchos autores consideran que la 
investigación futura debería estar enfocada en el uso de los modelos existentes o en su 
refinamiento, teniendo precaución en que el uso de una gran cantidad de factores no 
necesariamente resulta útil y que por el contrario puede hacer que un modelo sea menos 
preciso. Así mismo se considera que el mayor desafío es la aplicación práctica del uso 
generalizado de los modelos por parte de los grupos de interés, principalmente gerentes, 
unidades de riesgo, analistas y auditores, considerando las fuertes pruebas empíricas de 
la alta capacidad predictiva de los estudios y los considerables efectos para las economías 
que implica el riesgo de insolvencia de las empresas. 
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1.1 Definición de insolvencia en las empresas 
 
 
Conforme el estudio de Altman y Saunders (1998) la medición del riesgo de crédito 
ha evolucionado considerablemente ya que los mercados cuentan con un número mucho 
más elevado de situaciones de quiebra, márgenes más competitivos en las tasas de interés 
y valores decrecientes de activos reales y colaterales. Por consiguiente, las unidades de 
riesgo se ven en la necesidad de utilizar modelos más objetivos que aborden las 
características de los acreedores como la reputación, el nivel de apalancamiento, la 
capacidad de pago y las garantías, de forma que sea posible superar en la práctica la 
utilización de sistemas basados en juicios de valor. (Altman, E. I & Saunders, A, 1997) 
 
Bajo la normativa colombiana de la Ley 1116 de 2006 el estado de insolvencia, 
quiebra o bancarrota corresponde a una situación jurídica en la que una persona natural o 
jurídica no tiene la capacidad para realizar los pagos que adeuda, debido a que su pasivo 
exigible es superior a los recursos económicos de los que dispone. Así mismo la 
declaración judicial del estado de quiebra, precede de un juicio de quiebras o 
procedimiento concursal, en el que se examina si el deudor puede atender con su 
patrimonio las obligaciones de pago pendientes. 
 
En cuanto a las investigaciones que se han realizado la predicción de la quiebra o 
insolvencia cada vez adquiere un nivel de complejidad mayor que se ve fortalecido gracias 
a los adelantos computacionales. Sin embargo, al no existir un modelo de predicción de 
quiebra único o una definición general del término, los artículos apuntan a desarrollar 
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1.2 Situación de quiebra  
 
La situación de quiebra o fracaso empresarial por lo general puede ser abordada 
desde tres perspectivas, la contable, la financiera y la legal.  En el caso del enfoque 
contable la definición de fracaso es vista principalmente bajo el termino de quiebra técnica 
que se produce cuando el valor de los pasivos es superior al de los activos, diferencia que 
es contrastada con la información de la utilidad acumulada y el capital social.  
 
Por otro lado, la definición financiera que se adopta suele ser mucho más flexible 
al tomar variables como la cartera vencida a diferentes periodos de morosidad, acuerdos 
con acreedores e indicadores de rentabilidad. Y la definición legal que implica un proceso 
judicial de liquidación o reorganización empresarial en el que se llegan a acuerdos con los 
acreedores sobre el monto de obligaciones y la prelación en el pago de estas.  
 
En este sentido, algunos de los principales estudios sobre el fracaso empresarial 
presentados a continuación abordan la definición de fracaso empresarial bajo los 
anteriores enfoques, siendo los más representativos los estudios de Altman (1968) al ser 
precursor de la aplicación del modelo de Análisis Discriminante Múltiple (Multiple 
Discriminant Analysis MDA) y Ohlson (1980) quien al ver las limitaciones del MDA realiza 
análisis comparativos frente al modelo Logit.   
 
 
Tabla 1. Estudios sobre el fracaso empresarial. 







Gilbert, Menon y 
Schwartz (1990) 
Predicting bankruptcy for firms in financial distress. 
(Gilbert, Menon, & Schwartz, 1990) 
Quiebra técnica 
Correa, A., Acosta, M y 
González, A.L(2003) 
La insolvencia empresarial: un análisis empírico para 
la pequeña y mediana empresa. (Correa, A., Acosta, M, & González , A.L., 2003) 
Rubio (2008) Análisis del fracaso empresarial en Andalucía. (Rubio Misas, 2008) 
Valor reducido de 
activos 
Davydenko (2007) 
When do firms default? A study of the default 
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Tipo Definición Autor Investigación 
Financiero. 
Incapacidad de 
pago de las 
obligaciones 
de corto plazo 
Acuerdo con 
acreedores 
Blum (1974) Failing Company Discriminant Analysis. (Blum, 1974) 
Elam (1975) 
The effect of lease data on the predictive ability of 
financial ratios. (Elam, 1975) 
Dificultad en el 
pago deudas 
Beaver (1966) Financial ratios as predictors of failure. (Beaver, 1966) 
Edmister (1972) 
Financial ratios as discriminant predictors of small 
business failure. (Edmister, 1972) 
Laitinen (1991) 
Traditional versus operating cash flow in failure 
prediction. (Laitinen, 1994) 
Dificultad en el 
pago deudas y 
dividendos 
Deakin (1972) 
A Discriminant Analysis as Predictor of Business 
Failure. (Deaki n, 1972) 
Fracaso financiero Platt y Platt (2004) 
Industry-relative ratios revisited: the case of financial 
distress. (Platt, H. & Platt,  M.,  2004) 
Legal. 
Declaración 
judicial de la 
incapacidad de 
pago que 
conlleva a un 
acuerdo con 
los acreedores 
y que supone 







Assessing the vulnerability to failure of American 
industrial firms: a logistic analysis. (Zavgren, C. V., 1985) 
Theodossiou (1993) 
Predicting Shifts in the Mean of a Multivariate Time 
Series Process: An Application in Predicting 
Business Failures. (Theodossiou P. , 1996) 
Somaza y Vallverdú 
(2003) 
Un modelo de predicción de la insolvencia 
empresarial basada en variables financieras. Su 
aplicación al caso textil catalán (1994-1997). (Somaza, A & Vall ver dú, 2003) 
Liquidación 
voluntaria o judicial 
Taffler (1984) 
Empirical models for the monitoring of UK 
corporations. (Taffler, 1984) 
Goudie (1987) 
Forecasting Corporate Failure: The use of 
discriminant analysis within a disaggregated model 
of the corporate sector. (Goudi e, 1987) 
Quiebra legal Altman (1968) 
Financial ratios, discriminant analysis and the 
prediction of corporate bankruptcy. (Altman E. , 1968) 
Declaración formal 




Financial ratios, discriminant analysis and the 
prediction of corporate bankruptcy. (Altman E. , 1968) 
Ohlson (1980) 
Financial Ratios and Probabilistic Prediction of 
Bankruptcy. (Ohlson, 1980) 
Zmijewski (1984) 
Methodological issues related to the estimation of 
financial distress prediction models. (Zmijewski M. E., 1984) 
Peel, Peel, y Pope (1986) 
Predicting corporate failure - Some results for the UK 
corporate sector. (Peel, M.,  Peel, D., & Pope, P, 1986)) 
Lo (1986) 
Logit versus discriminant analysis: A specification 
test and application to corporate bankruptcies. (Lo, 1986) 
Pina (1989) 
La Información Contable en la Predicción de la Crisis 
Bancaria 1977-1985. (Pina, 1989) 
Theodossiou (1991) 
Alternative models for assessing the financial 
condition of business in Greece. (Theodossiou P. , 1991) 
Odom y Sharda (1992) A Neural Network Model for Bankruptcy Prediction. (Odom, 
M.D. & Sharda, R ., 1992) 
Lizarraga (1997) 
Utilidad de la Información Contable en el Proceso de 
Fracaso: Análisis del Sector Industrial de la Mediana 
Empresa Española. (Lizarraga, 1997) 
Dimitras, Slowinski, 
Susmaga y Zopounidis 
(1999) 
Business failure prediction using rough sets. (Dimitras, A.I ., Slowi nski,  R.,  Susmaga, R ., & Zopounidis,  C.,  
1999) 
Charitou, Neophytou y 
Charalambous (2004) 
Predicting corporate failure: evidence for the UK. (Charitou, A.,  Neophytou, E., 
& C har alambous, C.,  2004) 
Fuente: Elaboración Propia a partir de (Mures Quintana, García Gallego, & Vallejo Pascual, 2012) (Romero Espinosa, 2013) (Tascón 
Fernández & Castaño Gutiérrez, 2012) 
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Por lo tanto se identifica que la definición de fracaso empresarial o insolvencia 
puede ser tomada como una situación definitiva o transitoria, que desde la perspectiva 
legal puede suponer un concepto más objetivo, aunque susceptible a las situaciones en 
las que los empresarios, pese a poder continuar con el funcionamiento normal de las 
empresas, decidan sacar provecho de vacíos jurídicos y optar por realizar acuerdos 
legales, sin que la información de los estados financieros justifique estas decisiones. En 
tal sentido muchos trabajos empíricos toman una definición más flexible, sea desde un 
enfoque puramente financiero o una combinación de ambos (Keasey & Watson, 1991).  
 
Así mismo, se debe tener en cuenta que la definición del concepto de fracaso 
empresarial afecta significativamente el razonamiento económico de los modelos 
propuestos, por lo que pueden darse resultados desalentadores frente a la aplicación 
empírica, debido a que en ocasiones deben considerarse un gran número de variables que 
al ser muy difíciles de determinar o no poder ser incorporadas no permitirían la 
implementación de los modelos. 
 
Adicionalmente algunos autores como Chauduri y Ghosh (2017) identifican cuatro 
términos genéricos que describen la angustia corporativa, estos son el fracaso, la 
insolvencia, el incumplimiento y la bancarrota, que constituyen la columna vertebral de las 
situaciones que conllevan a la quiebra, y que seguidamente son explicados. (Chaudhuri, A 
& Ghosh, S. K, 2017) 
 El fracaso es representado como la obtención de una tasa de retorno menor sobre 
el capital invertido ante las asignaciones de riesgo asociado. Una compañía puede 
estar en quiebra financiera por varios años, ya que no puede satisfacer sus deudas 
actuales, sin que necesariamente se declare legalmente en quiebra. 
 
 La insolvencia representa la falta de liquidez y se convierte en el potenciador de la 
declaración de bancarrota, es decir, cuando una empresa no puede satisfacer sus 
demandas financieras, por lo que sus pasivos totales exceden el valor razonable. 
 
 El incumplimiento está asociado con la angustia, que se presenta entre la compañía 
deudora y el acreedor, sea por omisión de los préstamos o pagos de interés. 
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 Y la bancarrota que, ante el fracaso, la insolvencia o el incumplimiento llevan a la 
declaración de quiebra, escenario en el que los pasivos totales exceden los activos 
totales y no hay viabilidad económica. 
 
En este sentido, de acuerdo con los planteamientos teóricos, la definición utilizada 
en la investigación adopta una combinación entre la concepción legal, que es presentada 
con mayor detalle en la sección 1.5 y la definición financiera, en la sección 3. 
 
1.3 Criterios usados para la selección de variables  
 
Si bien los modelos de análisis discriminante múltiple (MDA) y los modelos de 
probabilidad condicionada asumen una variable dicotómica dependiente (empresas 
fallidas y no fallidas), la definición de bancarrota, insolvencia o fracaso suele ser arbitraria, 
por lo que es posible acudir a la definición jurídica de quiebra (Dirickx & Van Landeghem, 
1994). No obstante, otros modelos acuden al criterio de dificultad financiera (Keasey & 
Watson, 1991), insolvencia de efectivo (Laitinen, 1994), incumplimiento de obligaciones y 
reestructuraciones de deuda (Ward & Foster, 1997). En tal sentido, el criterio de falla es 
elegido arbitrariamente sea por definición jurídica o de dificultades financieras, que a su 
vez da lugar a la separación de las dos poblaciones, de empresas fallidas y no fallidas, 
según la definición de un periodo de tiempo, que así mismo se da a criterio de los 
investigadores (Balcaen & Ooghe, 2006).  
 
Adicionalmente otro criterio importante es la selección de las variables 
independientes, que si bien en los modelos MDA se tiene la ventaja de la ausencia de 
multicolinealidad, tal como lo señalan Altman y Eisenbeis (1978); para los modelos de 
probabilidad condicionada la correlación severa entre las variables independientes puede 
causar estimaciones de parámetros inestables y difíciles de explicar, generando 
imprecisiones en los modelos (Doumpos & Zopoudinis, 1999). (Altman & Eisenbeis, 1978) 
 
Es de esta forma como en la tabla 2 podemos observar los resultados de Bellovary, 
Giacomino y Akers (2007) quienes identifican que la variable más común en un gran 
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número de estudios es la relación Ingreso Neto sobre Activos totales, seguido de la 
proporción de Activos Corrientes y Pasivos Corrientes, siendo el rango promedio del 
número de factores utilizados en las investigaciones de los últimos 40 años de entre ocho 
y diez factores. (Bellovary, Giacomino, & Akers, 2007) 
 
Tabla 2. Criterios usados para la selección de variables. 
Ratio Número de Estudios 
Utilidad neta / Activos totales 54 
Activo Corriente / Pasivo Corriente 51 
Capital de trabajo / Activos totales 45 
Ganancias retenidas / Activos totales 42 
Ganancias antes de intereses e impuestos / Activos totales 35 
Ventas / Activos totales 32 
Razón corriente 30 
Deuda total / Activos totales 27 
Activos corrientes / Activos totales 26 
Ingreso neto / Patrimonio neto 23 
Total pasivos / Total activos 19 
Efectivo / Total activos 18 
Valor de mercado del patrimonio neto / valor contable de la deuda total 16 
Flujo de efectivo de operaciones / Activos totales 15 
Flujo de efectivo de operaciones / Pasivo total 14 
Pasivos corrientes / Activos totales 13 
Flujo de efectivo de operaciones / Deuda total 12 
Activos rápidos / Activos totales 11 
Activos corrientes / Ventas 10 
Ganancias antes de intereses e impuestos / Intereses 10 
Inventario / Ventas 10 
Resultado de explotación / Activos totales 10 
Resultado de explotación / Activos totales 10 
Flujo de efectivo de operaciones / Ventas 9 
Ingresos netos / Ventas 9 
Deuda a largo plazo / Activos totales 8 
Patrimonio neto / Activos totales 8 
Deuda total / patrimonio neto 8 
Total pasivo / patrimonio neto 8 
Efectivo / Pasivo corriente 7 
Flujo de efectivo de operaciones / Pasivo corriente 7 
Capital de trabajo / Ventas 7 
Bienes de capital 6 
Ventas netas / Activos totales 6 
Valor neto / pasivo total 6 
Intervalo sin crédito 6 
Total de activos (log) 6 
Flujo de efectivo (utilizando el ingreso neto) / Deuda 5 
Flujo de efectivo de operaciones 5 
Gastos de explotación / ingresos de explotación 5 
Activos Corriente / Ventas 5 
Ventas / Inventario 5 
Capital de trabajo / patrimonio neto 5 
Fuente: Bellovary, Giacomino y Akers (2007) 
 
Otra suposición fuerte de los modelos clásicos señala que la relación entre las 
variables debe ser estable a lo largo del tiempo, lo que implica una relación estable entre 
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las variables independientes y la variable dependiente y las correlaciones entre las 
variables independientes (Jones, 1987). Lo anterior implica la necesidad de que los datos 
sean invariables en el tiempo, pese a que se tenga evidencia de que cambios en la 
inflación, las tasas de interés y las fases del ciclo económico puedan afectar 
significativamente esta condición (Mensah, 1984), e incluso los cambios en la naturaleza 
competitiva del mercado, la estrategia corporativa y tecnología pueden tener este mismo 
efecto (Wood & Piesse, 1987). Adicionalmente Dambolena y Khoury (1980) indican que 
dicha inestabilidad aumenta para las empresas que están a punto de fracasar (Dambolena 
& Khoury, 1980). 
1.4 Precisión y validez de los modelos 
 
Si bien la definición de las variables representa un desafío muy importante, 
igualmente lo es el supuesto de muestreo aleatorio. Primeramente, las muestras de 
estimación de empresas fallidas y no fallidas deben ser representativas de toda la 
población, pese a esto, en la gran mayoría de los modelos clásicos, se utilizan muestras 
no aleatorias de empresas, con la información anual de los estados financieros (Balcaen 
& Ooghe, 2006). Adicionalmente, las muestras no aleatorias resultan en muchos casos en 
un muestreo excesivo de las empresas, debido a la baja tasa de empresas en quiebra en 
la economía, lo que puede conducir a un sesgo de selección de la muestra, con el 
inconveniente de que las empresas en quiebra tengan datos incompletos y posiblemente 
de menor tamaño (Zmijewski M. , 1984). 
 
En este mismo sentido el criterio de optimización es fundamental para mejorar la 
precisión de los modelos dada la medida de bondad de ajuste, para este cometido suelen 
ser utilizados el porcentaje de clasificaciones correctas, el error de clasificación tipo I o tipo 
II, el coeficiente de Gini, las medidas de tipo R2, medidas basadas en la entropía y la 
probabilidad (Balcaen & Ooghe, 2006). La selección de estas medidas como criterio de 
ajuste, que por lo general es arbitraria, conduce a diferentes modelos, siempre y cuando 
sea posible evidenciar que la inclusión de variables no genere efectos adversos. 
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Frente a estos supuestos la validación de los resultados suele ser realizada mediante el 
método de Lachenbruch o jackknife en el que se retiene una observación de la muestra de 
estimación y se predice su clasificación. Sin embargo, el uso de una muestra esperada es 
capaz de adquirir en mayor medida la precisión predictiva del modelo, pese a esto 
aproximadamente la mitad de los estudios utilizan métodos de validación distintos a los de 
las muestras esperadas (Bellovary, Giacomino, & Akers, 2007). 
 
A continuación, la tabla 3 presenta los principales resultados y criterios utilizados 
en la probabilidad del fracaso de las empresas. 
 
Tabla 3. Comparativo de la precisión y criterios de los modelos. 
Autor - Años Aplicación 
Modelos / No 
de Variables 
Precisión Criterios 
Beaver (1966) General UDA / 30 Precisión del modelo - 50% to 92% 
- Popularidad en la literatura 
- Funcionamiento en estudios 
previos 
- Relación del ratio con el 





MDA / 5 Precisión del modelo para la muestra de espera. 79% 
- Popularidad en la literatura 
- Relevancia potencial para el 
estudio 
Deakin (1972) General MDA / 14 
Año antes del fracaso      1        2         3       4        5 
  Empresas fallidas          77%  96%   94%  91%   87%      
  Empresas no-fallidas    82%  92%   82%  67%   78%      
 - Ratios de estudio de Beaver 
(1966) 
Blum (1974) General MDA / 2 
Año antes del fracaso    1        2        3       4       5       6 
  Precisión del modelo  87%  79%   72%  74%  67% 57%     
 (Rango de datos de 3 años) 
- Selección de variables basado 
en el modelo de Cash Flow 
Libby(1975 ) General Judgmental / 5 Precisión del modelo - 74% en promedio 
- Ratios de estudio de Deakin 
(1972) 






LDA / 5 
Empresas en quiebra: 70.0% a 94.1%.  
Empresas sanas: 61.5% a 90% 
- Popularidad en la literatura 
- Relevancia potencial para el 
estudio 
Ohlson(1980) General Logit / 9 
Año antes del fracaso    1        2        3        4 
  Precisión del modelo  96%  96%   93%  96.3% 
- Popularidad en la literatura 
- Relevancia potencial para el 
estudio 
Tam(1991) Bancos 
MDA / 9 
Logit/9 
Bancos fallidos del 59% al 75%, bancos no fallidos del 
60% al 95% 
- Ratios utilizados en literatura 
previa 








NN / 21 
Firmas en bancarrota: 83 a 100% 
Firmas sanas: 60 a 100 %% 
Precisión del modelo para la muestra de espera: firmas 
listadas (11 de 21 factores) 
- Ratios utilizados en literatura 
previa 
- Aplicación de contrastes de 







NN / 9 
Se encontraron buenos predictores de quiebra para ser: 
   Ingresos netos / Activos 
   Ingreso neto / capital social 
   Ingresos netos / préstamos 
   Costo de ventas / Ventas 
   Flujo de efectivo / préstamos 
Ratios utilizados por Pina 
(1989), previa 








NN / 6 
 
Logit/6 
Las empresas en quiebra - 85 a 93%.  
Empresas sanas  - 83 a 87% 
Empresas en quiebra: 74 a 79%.  
Empresas sanas: 78 a 81% 








analysis / 7 
Empresas en quiebra: se pronosticó el 2.02% al 2.37% en 
comparación con 1.84% real a 2.17%. 
Empresas sanas: se pronosticaron del 95.8% al 96.2% en 
comparación con el 95.6% real al 96.2%. 
- Popularidad en la literatura 
Fuente: Elaboración propia a partir de Bellovary, Giacomino, & Akers (2007) 
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1.5 Régimen de Insolvencia en Colombia 
 
El ordenamiento jurídico colombiano sobre el régimen de insolvencia empresarial 
está regulado por la Ley 1116 de 2006, que tienen por objeto “la protección del crédito y la 
recuperación y conservación de la empresa como unidad de explotación económica y 
fuente generadora de empleo, a través de los procesos de reorganización y de liquidación 
judicial, siempre bajo el criterio de agregación de valor”. 
 
La ley 1116 del 2006 adopta la normativa de la Ley 222 de 1995 sobre el régimen 
de procesos concursales y la Ley 550 de 1999 sobre la Intervención económica o de 
reestructuración de empresas, al determinar los requisitos y condiciones que se deben 
cumplir para dar solución definitiva a las acreencias de los terceros. 
 
La ley 1116 le otorga a la Superintendencia de Sociedades, en el artículo 6, la 
competencia privativa de conocer los procesos de insolvencia de las sociedades, 
empresas unipersonales y sucursales de sociedades, de las personas jurídicas, tratándose 
de personas naturales comerciantes la competencia recae tanto en la Superintendencia de 
Sociedades como en los Jueces Civiles.  
 
Según los dispuesto en el artículo 9 de la ley 1116 de 2006 deben cumplirse 
cualquiera de estas dos situaciones: 
 
 Cesación de pagos por más de 90 días de dos o más obligaciones a favor de dos 
o más acreedores, siempre y cuando dicho valor sea como mínimo el 10% del 
pasivo total. 
 
 Incapacidad de pago inminente, para personas jurídicas, de forma que sea posible 
acreditar la existencia de circunstancias de mercado, organizacionales o de 
estructura que puedan afectar gravemente el cumplimiento de las obligaciones con 
vencimiento igual o inferior a un año. 
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El régimen de insolvencia establece dos procesos, el de reorganización y el de 
liquidación obligatoria, mediante los que se sustituyen los procesos concúrsales de 
concordato y liquidación obligatoria regulados por la ley 222 y el proceso de promoción de 
acuerdos de reestructuración de la ley 550 de 1999.  
 
La reorganización enmarca los procedimientos que tienen como fin permitirle al 
deudor superar las dificultades financieras y continuar con el funcionamiento de las 
operaciones comerciales, pese a que en ciertos casos incluya la disminución de la 
capacidad de la empresa, su venta como negocio en marcha y en última instancia la 
extinción bajo un proceso de adjudicación o la apertura de un procedimiento de liquidación 
judicial.  
 
La liquidación judicial implica el reconocimiento ante un juez de un concurso legal 
para la disposición de los bienes del deudor con fines de terminar la actividad comercial 
de la empresa, liquidando en dinero los bienes por medio de la venta directa o subasta 
privada y distribuyendo el producto de la venta, celebrando un acuerdo de adjudicación 
entre los acreedores con prelación legal para los créditos. 
 
1.5.1 Liquidación Obligatoria y Judicial  
 
La liquidación obligatoria era una definición que estaba sujeta a la ley 222 de 1995, 
y que era determinada como un proceso de naturaleza judicial cuyo objetivo era realizar 
los bienes del deudor, para atender en forma ordenada el pago de las obligaciones a su 
cargo (Superintendencia de Sociedades, 2018). 
 
Posteriormente con la entrada en vigencia de la ley 1116 de 2006 se introdujo el 
proceso de liquidación judicial, a partir del año 2017, que de igual forma es un proceso de 
naturaleza judicial que persigue la liquidación pronta y ordenada, buscando el 




¡Error! Utilice la pestaña Inicio para aplicar Título 1;Título Primer Nivel al 






Grafica 1. Liquidación Obligatoria y Judicial en Colombia.  
 
 
Fuente: Elaboración propia a partir de Superintendencia de sociedades - 2018 
 
En lo concerniente a la investigación la información de mayor relevancia 
corresponde al año de la celebración del acuerdo de liquidación, para el caso del distrito 
de Bogotá entre el 2010 y el 2017 el rango de los acuerdos ha estado entre un mínimo de 
55 empresas y un máximo de 77 en el año 2016. Después de Bogotá, que para el año 
2017 tiene el 44% del número de acuerdos, está el departamento de Antioquia con el 24% 
y el Valle del Cauca con el 9%. En estos ocho años según las cifras de la Superintendencia 
Financiera (2018) el número total de acuerdos de liquidación en el país ha sido de 1238, 
en promedio 154 acuerdos, siendo el año 2011 el de menor número, con un total de 120, 
y el 2010 el mayor con 186 (Superintendencia de Sociedades, 2018).  
 
Para la ciudad de Bogotá en el año 2017 el sector de servicios fue el que presentó 
el mayor número de liquidaciones, con 24 acuerdos, seguido del sector comercio y el sector 
industrial con 12 acuerdos.  
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1.5.2 Concordato, reestructuración y reorganización 
 
El concordato, reestructuración o reorganización, es un proceso concursal que 
exige la asunción de un compromiso por parte del deudor, es decir, la austeridad en los 
gastos y administración transparente y eficiente de los negocios, que permitan al acreedor 
continuar creyendo en la empresa como supuesto que lo estimula a seguir prestando su 
colaboración para facilitarle el pago de sus obligaciones (Superintendencia de Sociedades, 
2018). 
 
Al respecto en la Ley 222 de 1995 se introdujeron importantes cambios sobre los 
procesos concursales, al unificar el concordato potestativo y obligatorio en un único trámite, 
denominado concordato o acuerdo de recuperación, con el fin de propender por “la 
recuperación y conservación de la empresa como unidad de explotación económica y 
fuente generadora de empleo” (Congreso de Colombia, 1995). 
 
Posteriormente la Ley 550 de 1999 suspende temporalmente lo establecido en la 
Ley 222 de 1995, reemplazando el concordato por el acuerdo de reestructuración, durante 
una vigencia transitoria de 5 años, es decir, hasta el 31 de diciembre de 2004, lo cual tuvo 
una prórroga de 2 años más para el sector privado. Sin embargo, la norma sigue vigente 
exclusivamente para los entes territoriales (Velez Cabrera, 2011). 
 
Y en la Ley 1116 de 2006 se dispone el proceso de reorganización que se establece 
como alternativa a la liquidación judicial, de manera que se pueda dar solución a la 
situación de crisis que pueda tener una empresa, a través de un acuerdo de 
reorganización, que determine las condiciones financieras y jurídicas, para dar 
cumplimiento a las obligaciones adquiridas con los acreedores, sin que haya lugar a una 
liquidación. 
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Por otra parte, se evidencia en el 2007 el incremento de la brecha entre acuerdos 
celebrados y acuerdos cerrados, siendo la diferencia en el 2008 de 43 acuerdos y llegando 
a 264 acuerdos en el 2017, teniéndose 366 acuerdos celebrados y tan solo 102 cerrados, 
lo que implica un posible incremento en el tiempo de recuperación de las empresas, y un 
mayor número de empresas que se declaran insolventes en proporción con las que logran 
normalizar sus operaciones. 
 
Grafica 2. Acuerdos de Concordato, restructuración y reorganización en Colombia. 
 
Fuente: Elaboración propia a partir de Superintendencia de Sociedades - 2018 
 
 
Al igual que en el caso de los acuerdos de liquidación dada la importancia del 
distrito capital de Bogotá, y su alta concentración de empresas, se observa un número 
elevado de empresas que realizan acuerdos de restructuración, siendo el año 2017 el 
registro más alto con 127 acuerdos, teniendo el 35% del total nacional en ese año y el 31% 
del acumulado entre el 2010 y el 2017.  
 
Para el año 2017 en Bogotá se celebraron 127 acuerdos de restructuración, de 
estos el 25 fueron del sector comercio y 21 del sector de manufactura, adicionalmente 
hubo 21 acuerdos de personas naturales para los cuales no se dispone de código CIIU. 
32 Análisis Discriminante Múltiple para la estimación de la probabilidad de 




De forma general se puede indicar que el número total de empresas que presentan 
problemas de insolvencia, entendiéndose estos como la sumatoria de empresas que 
celebraron contratos de liquidación o reorganización tuvo su punto más alto el año 2000, 
con 556, seguido por el año 2017 con 519 empresas. 
 
Grafica 3. Liquidación, restructuración, reorganización y concordatos en Colombia 
 
 
Fuente: Elaboración propia a partir de Superintendencia de Sociedades - 2018 
 
Al totalizar el número de acuerdos celebrados de liquidación y de restructuración 
para Bogotá, en el 2017 de los 194 acuerdos el 65% fueron restructuraciones y el 35% 
fueron liquidaciones, lo que indica que, si bien las empresas pueden afrontar problemas 
de insolvencia, esto no implica la terminación de las empresas, sino que pueden continuar 
operando una vez cumplan con el pago de sus acreencias. 
 
Adicionalmente se tiene que para el sector industrial en la ciudad de Bogotá se 
celebraron entre el 2010 y el 2016, 83 acuerdos de liquidación y 42 acuerdos de 
reorganización, para un total de 125, de estos la muestra de la investigación tomo a 43 
empresas con acuerdos de liquidación y 25 empresas con acuerdos de reorganización, es 
¡Error! Utilice la pestaña Inicio para aplicar Título 1;Título Primer Nivel al 




decir, un total de 68 empresas con esta categoría fueron definidas como empresas 
insolventes.  
 
2.  Principales Indicadores 
 
Para la investigación las variables independientes fueron separadas en tres tipos 
de indicadores, las medidas estructurales, ratios financieros y medidas de mercado, de 
forma que se incluyeran variables endógenas basadas en los estados financieros y 
variables exógenas correspondientes al comportamiento de la economía. De esta manera 
se adopta un enfoque más global sobre los indicadores que pudieran explicar la situación 
de insolvencia.  
 
Teniendo en cuenta estas categorías se incluyeron 32 ratios financieros y 8 
medidas estructurales. De los 32 ratios, 10 fueron de endeudamiento, 8 de liquidez, 10 de 
rentabilidad y 4 de rotación. Adicionalmente, se utilizaron 8 medidas estructurales, 6 
tomadas como el logaritmo natural de las cuentas del Activo Total, Patrimonio Total, Pasivo 
Total, Cuentas por Pagar, Ingresos Operacionales y Pasivo de Corto Plazo, y 2 variables 
dicotómicas de la Utilidad Neta y la Utilidad Bruta. En este sentido los resultados obtenidos 
fueron congruentes con la interpretación que se realiza a partir de los indicadores 
financieros. 
 
2.1 Medidas estructurales 
 
Como medidas estructurales en la investigación debe entenderse todas aquellas 
que componen todos los grandes campos generadores de rendimiento y obligaciones, es 
el caso del Activo, Pasivo, Patrimonio, Ingresos y Utilidad. Para que fuese posible su 
computación, en el sentido de que las empresas grandes poseen resultados de una 
magnitud mucho más grande que las empresas pequeñas, estas medidas tuvieron 
trasformaciones logarítmicas que permitieran realizar agregaciones entre las empresas 
mismas. 
34 Análisis Discriminante Múltiple para la estimación de la probabilidad de 
insolvencia en empresas del sector industrial del distrito de Bogotá 
 
 
Un ejemplo de la utilización de este tipo de variables es la de Tam (1991) que al 
utilizar el método de Camel soporta la investigación en indicadores financieros y el 
comportamiento de las cuentas de capital al aplicar los modelos de MDA y logit, ambos 
con nueve variables, y con los que alcanza un nivel de acierto del 95%. 
Dado lo anterior, en la tabla 4 se presenta el efecto esperado frente a la estimación 
de la probabilidad de insolvencia de las variables estructurales utilizadas para la muestra 
seleccionada.  
Tabla 4. Medidas estructurales. 
  Efecto esperado 
Ln (Cuentas Por Pagar) 
Entre más alto sean las cuentas por pagar, el efecto esperado es el de un 
aumento en la probabilidad estimada, por lo que el coeficiente sería 
negativo. 
Ln (Ingresos Operacionales) 
A mayor nivel de ingresos se espera sea menor la probabilidad de 
insolvencia. 
Ln (Pasivo CP, Impuestos 
Gravámenes y Tasas) 
Para el Pasivo de corto plazo y el Pasivo Total se espera que en la medida 
en sean más altos estos indicadores, mayor seré la probabilidad de 
insolvencia. Ln (Pasivo Total) 
Ln (Patrimonio Total) Para el Patrimonio Total y el Activo Total, el efecto esperado es el de 
obtener coeficientes negativos, lo que implica que entre más altos sean 
estas medidas menor será la probabilidad de insolvencia. Ln (Total Activo) 
Utilidad Bruta  Al igual que en el caso del Activo, el valor esperado son coeficientes 
negativos. Utilidad Neta 
Fuente: Elaboración Propia. 
 
En el caso de las variables de la Utilidad Bruta y la Utilidad Neta, al poder adoptar 
valores positivos y negativos, fueron tomadas como variables dicotómicas, en las que 1 
indicaban la generación de utilidad y 0 para situaciones de perdida. 
2.2 Ratios Financieros 
 
Dado que los ratios financieros permiten tener una visión global de la situación 
financiera de las empresas sin recurrir a la observación directa de los informes, son de 
amplia utilización por parte de los usuarios de la información contable, con el propósito de 
evaluar el desempeño de las organizaciones principalmente a lo que respecta a la liquidez, 
endeudamiento y rentabilidad (Espinosa, Molina, & Vera, 2015).  
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Por su parte los ratios financieros suelen ser el punto de partida de la mayoría de 
las investigaciones, dado los altos resultados obtenidos y para practicidad de aplicar 
técnicas estadísticas a grandes series de datos. Entre estos estudios es posible citar las 
investigaciones de Blum (1974) que por medio del modelo de análisis discriminante 
múltiple y utilizando solamente dos variables a partir del flujo caja de las empresas, alcanza 
un nivel de precisión del 87% al primer año de quiebra de las empresas.  
 
Otra destacada investigación fue la desarrollada por Jones and Hensher (2004), 
quienes al utilizar los ratios financieros alcanzan para empresas financieras un nivel 
máximo de acierto del 96.2%.  
 
2.2.1. Ratios de liquidez 
 
Los ratios de liquidez presentan la capacidad que tienen las empresas para dar 
cumplimiento a sus obligaciones de corto plazo, al hacer uso de los activos líquidos, que 
son aquellos que pueden ser fácilmente convertibles en efectivo, es decir, los activos 
corrientes. Una breve descripción de estos ratios se encuentra en la tabla 5. 
 
Tabla 5. Ratios de Liquidez. 
Indicador Descripción Formula 
Capital de 
trabajo 
Es la medida del flujo de efectivo, que 
indica la cantidad de capital invertido de 
rápida rotación. Generalmente se espera 
que su valor sea positivo, sin embargo, 
bajo una visión de organización en marca 
este indicador puede ser negativo. 
  
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠 −  𝑃𝑎𝑠𝑖𝑣𝑜𝑠 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠 
Razón 
corriente 
Mide la capacidad para cumplir 
obligaciones de corto plazo. Una relación 
menor a 1 indica problemas de liquidez, y 
una muy alta significa exceso de efectivo 
que debería invertirse o un exceso de 
inventario. Generalmente la relación debe 
centrarse entre 1.2 y 2.0, dependiendo del 
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Determina si la empresa puede cubrir sus 
pasivos corrientes sin incurrir en la venta 
de sus inventarios, es decir, haciendo uso 
del efectivo, cuentas por cobrar, 
inversiones temporales y demás activos 
líquidos. 
  
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 𝐶𝑜𝑟𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 − 𝐼𝑛𝑣𝑒𝑛𝑡𝑎𝑟𝑖𝑜𝑠
𝑃𝑎𝑠𝑖𝑣𝑜 𝐶𝑜𝑟𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Debido a que la concepción misma de los ratios de liquidez se enfoca en la 
capacidad que tiene una empresa dar cumplimiento a sus obligaciones de corto plazo, para 
la investigación se espera que los coeficientes identificados sean negativos, de forma que 
entre más alto sea un coeficiente menor sea la probabilidad de insolvencia. 
 
 
2.2.2. Ratios de endeudamiento 
 
En el caso de los ratios de endeudamiento (ver tabla 6), estos miden el grado y la 
forma en que los acreedores financian las operaciones de la empresa, por lo que 
establecen el nivel de apalancamiento y el riesgo dada una situación de incapacidad de 
pago. 
 
Tabla 6. Ratios de Endeudamiento. 
Indicador Descripción Formula 
Endeudamiento 
Presenta la participación que tienen los 
acreedores en la empresa y la garantía que se 








Determina el número de veces en que el pasivo 
es mayor al patrimonio, es decir, su 
apalancamiento, de aquí que ante dificultades 
financieras indica el margen que se tendría para 
dar cumplimiento a las obligaciones con los 
acreedores, de igual forma indica el nivel de 









Mide la capacidad para cumplir el costo de las 







Fuente: Elaboración propia. 
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Para el propósito de la investigación no se tiene definido un nivel crítico de 
apalancamiento, por lo que el valor esperado no está determinado, en este sentido este 
indicador puede aumentar la probabilidad de insolvencia  en el caso en que el nivel de 
endeudamiento comprometa el capital de trabajo, lo que evita el cumplimiento del pago de 
las obligaciones situación, que de mantenerse en el tiempo deterioraría por completo la 
estructura de capital de la organización, siempre que los intereses pagados sean inferiores 
al rendimiento de los activos. Por otro si el endeudamiento para realizar inversiones en 
unidades de negocio que generen una mayor rentabilidad de los activos y por ende mejores 
la productividad de las empresas, en este caso se espera que la probabilidad de 
incumplimiento disminuya. 
 
2.2.3. Ratios de rentabilidad 
 
Este tipo de ratios establece que tan eficiente fue la empresa en la generación de 
rendimientos durante un periodo en específico con base a la información contable de un 
determinado periodo. La tabla 7 presenta una breve descripción de los ratios de 
rentabilidad más utilizados. 
 
Tabla 7. Ratios de rentabilidad. 
Indicador Descripción Formula 
Margen bruto de 
utilidad 
Indica el porcentaje de utilidad sobre 
los ingresos después de incurrir en los 
costos operaciones, y el valor 
resultante para pagar los gastos 





Margen operativo de 
utilidad 
Determina cuanto queda de cada peso 
de los ingresos operacionales después 





Margen neto de 
utilidad 
Indica el valor resultante después de 





Return On Assets 
(ROA) 
Mide la capacidad para convertir 
activos en ganancias, una relación baja 
en comparación con la industria puede 
significar que los competidores operan 
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Return on Equity 
(ROE) 
Es la rentabilidad obtenida por los 
dueños de la empresa, en un periodo 
especifico, incluyendo tanto los aportes 
como del superávit acumulado. Este 
resultado suele ser comparado con la 
tasa de oportunidad de cada accionista 




Fuente: Elaboración propia. 
 
Para cada uno de los ratios de rendimiento la hipótesis de trabajo tiene como 
valor esperado coeficientes negativos, dado que en la medida en que el indicador 
sea mayor se espera que las empresas tengan una menor probabilidad de estar en 
una situación de insolvencia. 
 
2.2.4. Ratios de rotación 
 
Mide la eficiencia con la que se administran los recursos en la ejecución del 
proceso productivo, por lo que ayudan a evaluar la eficacia de la empresa al poner en 
marcha su inversión. En la tabla 8 se describen los ratios de rotación. 
 
Tabla 8. Ratios de rotación. 
Indicador Descripción Formula 
Rotación total de 
activos 
 
Determina cuantos pesos de ingresos 






Rotación total de 
pasivos 
 
Mide la generación de ingresos a partir del 
pasivo total, por lo que es fundamente para 






Fuente: Elaboración propia. 
 
Al igual que los indicadores financieros liquidez, en la medida en que los ingresos 
presenten mayores niveles de ingresos en comparación con el Activo Total o el Pasivo 
Total menor será la probabilidad de insolvencia, de forma que la hipótesis de trabajo señala 
la posibilidad de obtener coeficientes negativos.  
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2.3 Medidas de mercado 
 
Al igual que en el caso de los ratios financieros existen un gran número de medidas 
de mercado, sin embargo, para el caso de la investigación fueron utilizadas las descritas 
en la tabla 9, con el propósito de abordar aspectos esenciales como el crecimiento de la 
economía, las tasas de intereses, la tasa de cambio local y el nivel de empleo, cada uno 
de las cuales es de vital importancia en el comportamiento de las empresas. 
Adicionalmente es importante indicar que los modelos estructurales se basan en 
valores de mercado, que tienen como referente principal el trabajo de Merton (1974). En 
esta clase de modelos, se supone que el incumplimiento tiene lugar si los valores de 
mercado de los activos son más bajos que los valores contables de la deuda. Los modelos 
de formas reducidas son típicamente modelos de tasa de riesgo. (Merton, 1974) 
Tabla 9. Medidas de mercado. 
  Efecto esperado 
Inflación del Productor (IPP) 
Generalmente es utilizado como una medida del desempeño de las 
actividades productivas, ya que corresponde a la variación de los precios 
recibidos por parte de los productores, sin el efecto que supondrían los 
intermediarios del mercado. En este sentido se espera que entre más alto sea 
este indicador, menor será la probabilidad de insolvencia. 
DTF Para la DTF y  el rendimiento de los Tes a 10 años se espera que en el caso 
en que una empresa afronte dificultades financieras, entre más alta sean las 
tasas del mercado, más difícil resultaría poder acceder a nuevos créditos o 
pagar los créditos sujetos a tasas variables. 
Tes 10 Años 
Inflación Al Consumidor (IPC) 
El efecto esperado es que a mayor tasa de variación del IPC mayor será la 
probabilidad de insolvencia de las empresas. Esto debido a que a mayores 
tasas de inflación, la economía se contrae y se dejan de comprar en menor 
medida bienes y servicios. 
Exportaciones Millones de dólares FOB 
El efecto esperado para el nivel de exportaciones FOB en millones es que 
entre más altas sean las exportaciones menores es la probabilidad de que se 
quiebren. Esto considerando características de mercados objetivos, precios y 
costos de comercialización. 
Importaciones Millones de dólares CIF 
El efecto esperado es opuesto al de las importaciones, a mayor nivel de 
importaciones se espera una mayor probabilidad de insolvencia, como 
resultado de un debilitamiento general de la economía. 
PIB Precios Constantes Miles de 
Millones de Pesos 
En el caso del PIB se espera que a mayor PIB, menor es la probabilidad de 
que una empresa sea insolvente. 
TRM 
Para la TRM la hipótesis es que entre más alta sea la TRM mayor será la 
probabilidad de insolvencia, siempre y cuando las empresas tengan 
obligaciones en moneda extranjera.  
Fuente: Elaboración propia. 
De forma general, se puede determinar que dados los resultados presentados en 
la sección 5 del presente documento, los principales indicadores que redujeron la 
probabilidad de insolvencia fueron el indicador de liquidez de la razón corriente calculado 
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como Activo Corriente menos el Pasivo Corriente y la diferencia dividida entre el Activo 
Total, de esta forma entre mayor sea la razón corriente frente al Activo Total, menor será 
la probabilidad de que una empresa sea insolvente. 
 
En el caso de los indicadores de rotación respecto a la medición de la generación 
de recursos a partir del Activo Total o el Pasivo Total, se identificó una relación inversa 
conforme a los análisis tradicionales, debido a que en la medida en que los Ingresos 
Operacionales son mayores al Activo, menor es la probabilidad de insolvencia, siendo este 
indicador estadísticamente significativo para cada modelo que se probó. 
Para los indicadores de endeudamiento se espera que en el caso en que los 
pasivos sean mayores a los activos, las empresas incurrirían en un estado de quiebra 
técnica. No obstante, que una empresa tenga deuda hasta cierto punto, dependiendo del 
sector económico y las opciones reales de generación de rentabilidad se afirmaría que el 
endeudamiento no es una característica directa de la probabilidad de insolvencia, ya que 
dependiendo de la situación puede indicar las expectativas que tenga una empresa sobre 
sus operaciones comerciales futuras o en caso contrario la dificultad que se tiene para 
cumplir con sus obligaciones actuales.  
En este sentido en la medida en que el Activo Total se incremente debido a un 
mayor Patrimonio Total y no producto de un mayor Pasivo Total, menor será la probabilidad 
de insolvencia, sin embargo, en el caso en que el Pasivo Corriente incremente su 
proporción frente al Pasivo Total, menor es la probabilidad de insolvencia. Lo anterior 
puede ser analizado desde dos perspectivas, la primera indicaría que las empresas que 
mantienen mayores pasivos de corto plazo hacen uso de estos recursos para financiar sus 
operaciones corrientes, con lo que obtienen retornos superiores a los gastos financieros 
en los que incurren, y que al ser recurrentes en sus obligaciones obtendrían mejores 
calificaciones de riesgo, lo que les permitiría acceder a mejores líneas de préstamo, no 
obstante, en muchos casos las empresas industriales procuran una financiación de corto 
plazo corresponde a través de sus proveedores y no por medio de intermediarios 
financieros, lo que si bien no tiene un efecto directo en las calificaciones crediticias genera 
un apalancamiento sin costo financiero. La segunda estaría explicada desde el Pasivo de 
Largo Plazo, si bien al tratarse de obligaciones financieras suponen menores tasas de 
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intereses, el propósito de este tipo de apalancamiento estaría dado para proyectos de 
inversión, por lo que podría indicar dificultades para obtener retornos a mayores plazos 
sea por fluctuaciones del mercado o características propias de la administración de las 
empresas, la tecnología y el capital humano. 
Para el caso de los indicadores de rentabilidad se presenta coherencia con los 
resultados obtenidos, dado que en la medida en que una empresa genere Utilidad, menor 
será la probabilidad de incurrir en una situación de insolvencia, y siempre que la Utilidad 
Neta se incremente frente al capital de trabajo menor será esta probabilidad.    
3. Metodología de la investigación 
 
 
El tipo de investigación aplicado es de carácter cuantitativo con alcance 
correlacional, en el que el sustento principal del estudio es la información de los estados 
financieros de las empresas industriales del distrito de Bogotá entre los periodos 2010 y 
2016, para la cual se plantea establecer la correlación de los indicadores financieros, 
medidas de mercado y la variable dependiente categórica de insolvencia, de forma que se 
identifiquen las principales variables para la estimación de la probabilidad de insolvencia 




Se tomó la información de las bases de datos de la Superintendencia de 
Sociedades desde el año 2010 al 2016, sin embargo, debido a la transición que se está 
teniendo hacia las Normas Internacionales de Información Financiera (NIIF) para el año 
2016 los datos se encontraban bajo un sistema de contabilidad diferente al que presentan 
las series históricas desde el 2010 al 2015, no obstante, se ajustaron los conceptos de 
forma que se calcularan los indicadores que componen las variables independientes del 
modelo. 
 
De esta forma se consolidaron los principales conceptos del Balance y el Estado 
de Resultados de alrededor de 22.000 empresas de diferentes industrias y Departamentos. 
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De estas se seleccionaron las empresas de la ciudad de Bogotá y del sector industrial 
conforme las siguientes actividades económicas y la clasificación del CIIU (Clasificación 










Tabla 10. Actividades industriales  
Confección de prendas de vestir                             Fabricación de productos metalúrgicos básicos             
Coquización, fabricación de productos de la refinación de Fabricación de productos minerales no metálicos 
Curtido y recurtido de cueros; fabricación de calzado; fabr Fabricación de productos textiles                           
Curtiembre y manufacturas de cuero diferentes a calzado Fabricación de sustancias y productos químicos             
Elaboración de bebidas Fabricación de telas y actividades relacionadas 
Elaboración de productos alimenticios                       
Fabricación de vehículos automotores, remolques y 
semirremolques 
Fabricación de aparatos y equipo eléctrico                 Fabricación de vehículos automotores y sus partes 
Fabricación de maquinaria y equipo Fabricación de vidrio y productos de vidrio 
Fabricación de maquinaria y equipo n.c.p.                   Industria metalmecánica derivada 
Fabricación de muebles, colchones y somieres                Industrias metálicas básicas 
Fabricación de otros medios de transporte y sus partes Manufactura de calzado y productos relacionados 
Fabricacion de otros productos con materiales textiles Otras industrias manufactureras 
Fabricación de otros productos minerales no metálicos      Otros sectores agrícolas 
Fabricación de papel, cartón y derivados Pesca, piscicultura y actividades relacionadas 
Fabricación de papel, cartón y productos de papel y cartón 
Preparación de madera y elaboración de productos de 
madera 
Fabricación de prendas de vestir Productos alimenticios 
Fabricación de productos de caucho y de plástico           Productos de caucho 
Fabricación de productos de cemento, hormigón, yeso y cal Productos de plástico 
Fabricación de productos elaborados de metal, excepto 
maqui 
Productos químicos 
Fabricación de productos farmacéuticos, sustancias 
químicas 
  
Fuente: Elaboración propia a partir de la Clasificación Industrial Internacional Uniforme (CIIU) adoptada por el DANE. 
 
 
Se llegó a una población de 2.320 empresas, el último año posiblemente con 
afectación en cuanto a la presentación de estados financieros bajo las normas NIIF.  A 
partir de esto se seleccionó una muestra de 796 empresas para las cuales se disponía de 
información de riesgo de crédito e incumplimiento de obligaciones. Dicha selección se 
encuentra en la tabla 11. 
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Tabla 11. Comparativo entre la población de empresas industriales y la muestra. 
Año Población Muestra 
2010 2.32 671 
2011 2.53 728 
2012 2.453 733 
2013 2.387 737 
2014 2.176 722 
2015 1.882 611 
2016 1.612 597 
Fuente: Elaboración propia. 
 
De estas empresas se debe tener en cuenta que no se dispone de los estados 
financieros de los siete años para cada una de éstas, sea porque la constitución de las 
empresas pudo haberse realizado tiempo después al año 2010, porque fueron liquidadas 
o porque no presentaron los estados financieros a la Superintendencia de Sociedades.   
A partir de los criterios anteriormente descritos, la muestra seleccionada de 
empresas supera el tamaño definido con un nivel de confianza del 95%, haciendo uso de 
la siguiente formula de muestreo para poblaciones finitas: 
 
𝑛 =
𝑁 ∗ 𝑍2 ∗ 𝑝 ∗ 𝑞




𝑃: Proporción de individuos que tienen la característica  
𝑞: Proporción que no la tienen 
𝑛: Tamaño de la muestra  
𝑒: Error muestral deseado % 
 
Dicha expresión asume 50% de proporción de individuos que tienen la 
característica, dado que se desconoce la proporción poblacional, siendo este el valor 
recomendado en estos casos, puesto que arroja el mayor valor muestral posible. 
Adicionalmente, se asume un 5% de error muestral deseado. 
𝑛 =
2320 ∗ 1,962 ∗ 0,5 ∗ 0,5
[0,05 ∗ (2320 − 1)] + (1,962 ∗ 0,5 ∗ 0,5)
= 162 
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Como se observa, a un nivel de confianza del 95% la muestra sugerida seria de 
162 empresas. 
 
El periodo de análisis comprende desde el año 2010 al año 2016, tomando como 
fuente de información las bases de datos de la Superintendencia de Sociedades, lo que 
junto con las bases de riesgo de cartera permiten trabajar con datos panel al lograr realizar 
la trazabilidad en el tiempo del comportamiento de las variables en cada una de las 
empresas seleccionadas. 
 
Lo anterior considerando que hacer uso de datos panel tiene como utilidad que se 
cuenta con un mayor número de observaciones, que permiten capturar la heterogeneidad 
de las empresas en el tiempo y reduce la colinealidad entre las variables explicativas, así 
como enriquecen la estructura de los datos y aportan información que no se observaría en 
un único corte. Dado que el número de observaciones en el tiempo es reducido frente al 
número de empresas se tendría datos de micro-panel. Aspecto que se observa en la 
selección del periodo de tiempo, entre el 2010 al 2016, debido a que el año 2016 
corresponde a la información disponible más actualizada, el rango es adecuado para 
realizar estimaciones, ya que permite tener un gran número de observaciones, y porque 
aborda diferentes efectos en cuanto a la implementación de la ley 1116 de insolvencia. 
3.2 Variables 
 
Para la identificación de las variables se tuvo en cuenta los estudios previamente 
realizados y revisados sobre la medición de la probabilidad de insolvencia, en los cuales 
se utilizan variables continúas obtenidas del cálculo de indicadores que tienen como 
principal fuente el Estado de Situación Financiera (Balance General) y el Estado de 
Resultados. En este sentido, se hizo uso de la información de las bases de datos del 
Sistema de Información y Reporte Empresarial - SIREM – de la Superintendencia de 
Sociedades, el cual presenta los estados financieros con corte al 31 de diciembre de cada 
año. 
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3.2.1 Variable dependiente 
 
La variable dependiente objeto de las estimaciones del modelo es de tipo 
dicotómica, es decir, adopta solamente dos estados 0 y 1, siendo cero las empresas sin 
problemas de insolvencia y 1 aquellas que si los tienen.  
La variable dependiente fue construida a partir de las fuentes de información de la 
Superintendencia de Sociedades de las que es posible determinar las empresas que han 
celebrado contratos por motivo de restructuración, concordato, liquidación judicial, 
liquidación obligatoria y reorganización, y empresas que fueron reportadas en las centrales 
de riesgo, que tienen una calificación de C, o presentan una Probabilidad de 
Incumplimiento próxima al 100% o tienen una morosidad superior a 100 días.  
De las 796 empresas se tienen 115 observaciones en las que la variable 
dependiente es igual a 1, donde 85 empresas presentaron insolvencia entre el periodo del 
2010 al 2016 y las restantes 711 empresas no presentaron alguna condición de insolvencia 
durante los periodos señalados. 
3.2.2 Variables independientes 
 
Teniendo en cuenta que la estimación de la probabilidad de insolvencia no solo 
busca encontrar factores explicativos sino también identificar las razones por las que se 
observa un resultado particular, es necesario adoptar el enfoque económico y el financiero 
para determinar las variables independientes. Por consiguiente, diferentes autores pueden 
optar por utilizar o no un gran número de variables independientes, de las que se pueden 
ejecutar hasta 44 ratios diferentes (Mear, R. & Firth, M., 1986). 
 
Para este caso se probaron 48 variables independientes, 40 indicadores 
financieros y 8 indicadores de mercado. La tabla 12, presenta la estadística descriptiva 
de las variables utilizadas. 
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Estructural               
Ln (Total Activo) - x5 4689 15.7663 2.4027 0 21.0828 
Utilidad Neta - x6 4689 0.83301 0.373 0 1 
Ln (Patrimonio Total) - x7 4689 14.8193 2.8068 0 20.7265 
Utilidad Bruta - x8 4689 0.97974 0.1409 0 1 
Ln (Cuentas Por Pagar) + x9 4689 2.6937 5.3765 0 18.6432 
Ln (Pasivo CP, Impuestos Gravámenes y Tasas) + x10 4689 11.1347 3.4752 0 18.1804 
Ln (Ingresos Operacionales) - x48 4689 15.6371 2.7497 0 22.0069 
Ln (Pasivo Total) + x49 4689 15.0048 2.4031 0 20.6678 
                
Endeudamiento               
Pasivo Corriente / Pasivo Total - x3 4689 0.7654 0.2608 0 1 
Pasivo Total / Patrimonio + x16 4689 2.0598 40.3963 -573.9328 2608.356 
Capital Social / Patrimonio + x17 4689 0.3515 5.1154 -67.4466 338.5823 
Pasivo Total / Activo Total + x33 4689 0.5153 0.3028 0 10.624 
Patrimonio / Activo total - x34 4689 0.4721 0.3019 -9.624 1 
(Activo Corriente-Pasivo Corriente) / Pasivo Total + x35 4689 0.1992 0.312 -9.82 1 
Pasivo Corriente / Activo Total + x36 4630 0.3976 0.2962 0 10.624 
Pasivo Corriente / Patrimonio + x37 4689 1.434 15.8437 -228.5612 894.2688 
Gastos no Operacionales / Activo Total + x38 4689 0.0616 0.0698 0 2.2822 
Gastos no Operacionales / Pasivo Total + x45 4689 0.152 1.6355 0 111.6265 











                
Liquidez               
(Activo Corriente - Pasivo corriente) / Activo total - x1 4689 0.1992 0.312 -9.82 1 
(Activo Corriente - Inventarios) /Pasivo Corriente - x25 4689 1.4579 5.0002 0 207.2942 
(Activo Corriente - Inventario) / Activo Total - x26 4689 0.3851 0.2052 0 1 
(Activo Corriente - Inventario) / Activo Corriente - x27 4689 0.6482 0.2113 0 1 
Disponible / Pasivo Corriente - x28 4689 0.203 0.9204 0 47.7017 
Disponible / Activo Corriente - x29 4689 0.0829 0.1146 0 1 
Activo Total / Pasivo Total - x30 4689 2.6786 4.474 0 190.7678 
(Activo Corriente - Pasivo Corriente) / Ingresos 
Operacionales 
- x31 4689 0.2042 17.7286 -918.9125 749.387 
          
Rentabilidad         
Utilidad Antes de Impuestos / Activo Total - x14 4689 0.0527 0.1829 -9.2622 0.8498 
Utilidad Neta / (Activo Corriente - Pasivo Corriente) - x15 4689 -0.3322 51.011 -3089.735 1502.086 
Utilidad Neta / Activo Total - x39 4689 0.0294 0.1759 -9.3392 0.8039 
Utilidad Neta / Pasivo Total - x40 4689 0.0786 1.7087 -112.5388 21.8272 
Utilidad Neta / Patrimonio - x41 4689 0.0721 7.2694 -337.5862 338.1873 
Utilidad Operacional / Pasivo Corriente - x42 4689 0.2705 0.7041 -12.839 23.3694 
Utilidad Operacional / Activo Total - x43 4689 0.1027 1.7695 -102.043 19.3196 
Utilidad Neta / Pasivo Corriente - x44 4689 0.1012 1.7994 -112.5388 23.5081 
Utilidad Operacional / Ingresos Operacionales - x46 4689 0.0222 1.2243 -65.2866 3.0584 
Utilidad Operacional / Patrimonio - x47 4689 0.285 4.7228 -88.5738 263.77 
          
Rotación         
Ingresos Operacionales / Activo Total - x2 4689 1.2014 0.8656 0 25.8698 
Ingresos Operacionales / Pasivo Total - x12 4689 2.6691 2.1692 0 37.1652 
Utilidades Acumuladas / Activo Total - x13 4689 0.0808 0.3601 -12.9406 2.5363 
Ingresos Operacionales / Pasivo Corriente - x32 4689 3.6827 4.5561 0 197.7621 
          
Mercado         
Inflación Del Productor (IPP) - x11 4689 3.2973 3.9771 -2.95 9.57 
DTF + x18 4689 4.6598 0.9416 3.66 6.78 
   Tes 10 Años + x19 4689 7.421 0.618 6.4372 8.1807 
   Inflación Al Consumidor (IPC) + x20 4689 3.8097 1.5727 1.94 6.77 
Exportaciones Millones de dólares FOB - x21 4689 1016.702 1168.767 28.2871 4386.879 
Importaciones Millones de dólares CIF + x22 4689 1652.636 1576.509 25.4172 6092.261 
PIB Precios Constantes Miles de Millones de Pesos - x23 4689 2848.281 2108.674 550 7893 
TRM + x4 4689 2263.322 508.0482 1768.23 3149.47 
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3.2.3 Base de datos 
 
La base de datos está compuesta por 4689 observaciones, de las cuales 115 
corresponden a empresas con problemas de insolvencia. 
Al clasificar las empresas en micro, pequeñas, medianas y grandes empresas, 
según la reglamentación de la Ley 590 de 2000 y sus modificaciones, de acuerdo al nivel 
de activos medido como número de Salario Mínimo Legal Vigente (SMMLV). 
 
 
Tabla 13. Clasificación de empresas por nivel de activos. 
Tamaño Activos Totales SMMLV 
Microempresa Hasta 500 ($390.621.000) 
Pequeña Superior a 500 y hasta 5.000 ($3.906.210.000) 
Mediana Superior a 5.000 y hasta 30.000 ($23.437.260.000) 
Grande Superior a 30.000 ($23.437.260.000) 
Fuente: Elaboración propia a partir de la Ley 590 de 2000. 
 
Se tiene que, para la muestra seleccionada, de forma general entre el 2010 y el 2016 el 
43.51% de las empresas son medianas, el 29.13% son grandes y el 26.99% son pequeñas. 
 
Grafica 4. Número de Empresas de la muestra por nivel de activos. 
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Fuente: Elaboración propia 
 
Así mismo de las 114 observaciones en las que la variable dependiente 𝒚 toma el 
valor de 1 para indicar insolvencia, 23 observaciones fueron de empresas de actividades 
concernientes a productos derivados de la Metalmecánica y Metalúrgicos básicos, 18 
fueron de empresas de Maquinaria y Equipo, y 19 de la categoría Otras industrias 
manufactureras que comprende empresas de Productos Agrícolas y Agropecuarios, 
Productos de papel y cartón, Bebidas y Productos no metálicos. 
 
Grafica 5. Composición de la variable dependiente. 
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Fuente: Elaboración propia 
 
De esta forma se tiene que para el total de las 4689 observaciones en 115 se 
identifican problemas de solvencia, es decir, un 2.45%, siendo el año 2016 el periodo en 
el que más se incrementó esta relación llegando a un 5.98%. Y de estas 115 observaciones 
hay casos en donde puede darse una doble situación de incumplimiento, es decir, que una 
empresa en el mismo año puede tener un acuerdo de liquidación y estar reportado como 
moroso o incumplido en el sistema financiero. 
 
Tabla 8. Comparativo observaciones total empresas y empresas insolventes. 
Año Total Empresas Empresas Insolventes % 
2010 657 4 0.61% 
2011 710 2 0.28% 
2012 715 2 0.28% 
2013 719 7 0.97% 
2014 704 22 3.13% 
2015 599 43 7.18% 
2016 585 35 5.98% 
Total Observaciones 4689 115 2.45% 
Fuente: Elaboración propia 
 
3.3. Modelos de estimación 
 
Teniendo en cuenta que la insolvencia es poco frecuente al compararse con el 
cumulo de empresas de una economía, es importante señalar que el principal desafió de 
las investigaciones se centra en la construcción de modelos estadísticamente 
significativos, que sean capaces de recopilar adecuadamente las condiciones de tamaño 
del mercado, rendimientos y variabilidad idiosincrásica de las organizaciones. 
 
En este sentido la investigación no solamente hace uso de la información de 
empresas en quiebra, sino que también abarca empresas que en años anteriores no tenían 
esta condición y que eventualmente llegaron a ser insolventes. Por consiguiente, se 
aplicaron cuatro diferentes modelos utilizando la información del Estado de Situación 
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Financiera (Balance General) y el Estado de Resultados de empresas del sector industrial 
de Bogotá con el objetivo de determinar la probabilidad de insolvencia.  
 
Si bien los modelos abarcan varios periodos, generan estimaciones menos 
sesgadas y consistentes; por lo general los modelos basados en variables contables, de 
investigaciones similares a las desarrolladas por Altman (1968) y Zmijewski (1984), revelan 
que alrededor de la mitad no están relacionadas estadísticamente con la probabilidad de 
insolvencia.  (Altman E. , 1968) (Zmijewski M. E., 1984) 
 
3.3.1. Análisis discriminante Múltiple 
 
La fundamentación teórica de los modelos multivariados como aplicación en los 
estudios de quiebra de las empresas se enfoca principalmente en el Análisis Discriminante 
Múltiple (MDA), expuesto por Edward Altman en 1968.  
 
Entre las ventajas de esta técnica estadística se encuentra que considera el perfil 
completo de los estados financieros y la interacción entre estas. Adicionalmente se tiene 
como facilidad la reducción del número de variables determinadas a priori dependiendo de 
las correlaciones resultantes del modelo. En el MDA las variables independientes 
corresponden a los valores reales, por lo que al analizar la lista de ratios financieros el 
modelo podría descartar las variables que no presenten mayor importancia dada la 
correlación o colinealidad entre sí, motivo por el que la ecuación resultante suele ser 
simplificada y sus variables de un mayor potencial explicativo.  
 
El análisis discriminante múltiple tiene como fundamento estadístico al análisis 
discriminante lineal (LDA) desarrollado por Fisher (1936) y Mahalanobis (1936), al buscar 
una combinación lineal de las variables discriminantes que proporciona una separación 
máxima entre los grupos. La separación máxima de grupos se determina a partir de un 
análisis propio de 𝑾−𝟏𝑩, donde 𝐵 es la matriz de suma de cuadrados y productos cruzados 
(SSCP) entre grupos, y 𝑊 es la matriz de SSCP dentro del grupo. Los valores propios y 
los vectores propios de 𝑾−𝟏𝑩 proporcionan las funciones discriminantes lineales de Fisher.  
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(Fisher R. A., 1936) (Mahalanobis, 1936) 
La primera función discriminante lineal es el vector propio asociado con el valor 
propio más grande. Esta primera función discriminante proporciona una transformación 
lineal de las variables discriminantes originales en una dimensión que tiene una separación 
máxima entre las medias de grupo. El vector propio asociado con el segundo valor propio 
más grande es la segunda función discriminante lineal y proporciona una dimensión no 
correlacionada con la primera función discriminante, generalmente no ortogonal.  
 
Para realizar la producción de los grupos se tiene a  𝒈 como el número de grupos, 
o el número de observaciones del grupo 𝒊, y 𝒒𝒊 como la probabilidad previa para el grupo 
𝒊. Por qué siendo 𝒙 una observación medida sobre 𝒑 variables discriminantes, por 
consiguiente 𝒙 será un vector de columna, pese a que corresponde a una fila en su 
conjunto de datos. 
 
De modo que 𝒇𝒊(𝒙) representa la función de densidad para el grupo 𝒊, y 𝑷(𝒙|𝑮𝒊) 
indica la probabilidad de observar 𝒙 condicional perteneciente al grupo 𝒊. Esto denota la 























Esto asumiendo que los grupos multivariables son normales con matrices de 
covarianza iguales. Ahora 𝑺 denotando la matriz de covarianza muestral agrupada entre 
grupos y 𝒙?̅? denotando la media muestral del grupo 𝒊. Los 𝒙?̅?  devuelven las columnas de 
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la matriz 𝒆(𝒎𝒆𝒅𝒊𝒂𝒔). Por lo que la distancia al cuadrado de Mahalanobis entre la 
observación 𝒙  y 𝒙?̅?  es 
𝐷𝑖
2 = (𝑥 − 𝑥?̅?)
′𝑆−1(𝑥 − 𝑥?̅?) 
 
Debido a que la posterior probabilidad de observación 𝒙 perteneciente al grupo 𝒊. 
El cálculo de la distancia de Mahalanobis transforma los datos utilizando la transformación 
de Mahalanobis y calcula la distancia euclidiana de los datos transformados. 
 
3.3.2. Datos Panel 
 
Como parámetros en el ajuste, se tiene como variable panel la numeración de la 
empresa la cual se repite en la base de datos tantas veces como información se tenga 
para cada año, es decir, se puede tener entre un registro de un único año y siete registros, 
uno para cada año desde el 2010 al 2016, sin embargo, debido a que las empresas pueden 
haber sido liquidadas o no se reportó la información o pudieron haberse presentado errores 
en las bases de datos de la Superintendencia Financiera, no se tienen registro para cada 
empresa en cada uno de los siete periodos por lo que se trata de un panel desbalanceado. 
 
No obstante, si bien el análisis de los datos de panel en econometría se ha basado 
en el modelo de regresión del componente de error con aplicaciones en estadística y 
biométrica, como es el caso de Graybill (1961) y Searle (1987), se debe tener en cuenta 
que los paneles desbalanceados suelen presentarse muy comúnmente en entornos 
económicos empíricos. (Graybill, 1961) (Searle, 1987) 
 
Para la utilización de datos panel es necesario que los efectos individuales de la 
muestra sean explicados por las variaciones en el tiempo de las variables independientes 
en caso contrario el método más consistente y eficiente sería el de Mínimos Cuadrados 
Ordinarios (MCO). 
 
Así mismo es importante tener en cuenta que los modelos de regresión basados en 
datos panel presentan un componente fundamental en la definición de las variables no 
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observadas para las que se pueden tener “efectos fijos” o “efectos aleatorios”. Por ende, 
se suele utilizar el test de Hausman, en el que se determina la preponderancia de los 
efectos fijos o los efectos aleatorios. 
 
 
Efectos fijos. Para tratar los efectos fijos se hace uso del estimador intragrupos 
(within), que asume que el efecto individual está correlacionado con las variables 
explicativas, por lo que el efecto individual está separado del término de error. 
 
Efectos aleatorios. Para los efectos aleatorios es utilizado el Método Generalizado 
de Momentos (MGM), que asume el supuesto de que los efectos individuales no 





La estimación de la regresión lineal debe darse conforme el tipo de efectos que 
puedan afectar el modelo, por lo que se pueden tener estimadores de efectos fijos o de 
efectos aleatorios. El estimador de efectos fijos es igualmente conocido como estimador 
interno, y es equivalente a utilizar los mínimos cuadrados ordinarios (MCO). 
Por otra parte, el estimador de efectos aleatorios es el resultado del promedio 
ponderado de las estimaciones producidas por los estimadores between y within.  
Adicionalmente de considerarse la presencia de heteroscedasticidad o correlación 
serial within-panel se deben utilizar errores estándar robustos que permitan hacer uso de 
las pruebas t, F y LM con mayor validez ante el supuesto que se tiene de que la varianza 
del error condicionada a los valores de los regresores debe ser constante.  
En este sentido los errores estándar robustos pueden ser calculados como la raíz 
cuadrada de la varianza del estimador 
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2 denota el cuadrado del i-ésimo residuo de la regresión de 𝑋𝑗 en función de las 
restantes variables independientes, 𝑆𝐶𝐸𝑗 es la suma de cuadrados de los errores y 𝑈𝑖 es 





El modelo logístico binario se usa para estimar la probabilidad de una respuesta 
binaria basada en una o más variables predictoras (independientes), que permite identificar 
si la presencia de un factor de riesgo aumenta las probabilidades de un resultado dado un 
factor específico (Freedman, 2009). 
 










𝑒: 𝐵𝑎𝑠𝑒 𝑑𝑒𝑙 𝑙𝑜𝑔𝑎𝑟𝑖𝑡𝑚𝑜 𝑛𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎𝑙 
𝑥0: 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑥 𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑢𝑛𝑡𝑜 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑𝑒 
𝐿: 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑢𝑟𝑣𝑎  
𝑘: 𝑃𝑒𝑛𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑢𝑟𝑣𝑎 
 
 
Es importante resaltar que la metodología del análisis logit condicional fue elegido 
por Ohlson para evitar los problemas del análisis discriminante multivariante (MDA), entre 
los que se encuentran que los requisitos estadísticos impuestos sobre las propiedades de 
distribución de los predictores, como lo son que las matrices de varianza-covarianza de los 
predictores deberían ser las mismas para ambos grupos (empresas fallidas y no fallidas) y 
la distribución normal de las variables independientes (Ohlson, 1980).  
¡Error! Utilice la pestaña Inicio para aplicar Título 1;Título Primer Nivel al 





En cuanto al uso de la metodología logit no es necesario suponer que las variables 
independientes presentan distribuciones normales, la varianza y covarianza entre las 
empresas no requiere que sean iguales, soporta efectos no lineales en la estimación, y no 
se tienen restricción en cuanto al número o tipo de variables. 
 
En el análisis de regresión, la regresión logística o regresión logit se estiman los 
parámetros en el que la probabilidad logarítmica de un evento es una combinación lineal 
de variables independientes o predictoras.  
 
Los dos posibles valores de la variable dependiente se etiquetan como "0" y "1", 
que representan resultados como aprobado o reprobado. El modelo de regresión logística 
binaria se puede generalizar a más de dos niveles de la variable dependiente: los 
resultados categóricos con más de dos valores se modelan mediante la regresión logística 
multinomial. 
 
La solución del modelo puede darse por el método de máxima verosimilitud, en el 
que se intenta encontrar los valores de los parámetros que maximizan la función de 
verosimilitud, dadas las observaciones.  
 
𝑍𝑖 = ?̂? + ?̂?2𝑋2𝑖 + ⋯ + ?̂?𝑘𝑋𝑘𝑖 
Donde 𝑍𝑖 es la suma de productos entre los coeficientes y los valores de las 
variables independientes. 
 
La función de verosimilitud estaría dada por: 
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El modelo probit es una especificación de modelo de respuesta ordinal o binario. 
Emplea una función de enlace probit, que es estimada utilizando el procedimiento estándar 
de máxima verosimilitud. 
 
Los modelos probit pueden ser univariantes o multivariantes, estos modelos son de 
gran utilidad dado que resuelven sesgos al estudiar variables discretas y permiten analizar 
variables económicas definidas de forma discreta, como puede suceder al tratar de definir 
una variable para la ocurrencia de una crisis financiera. 
 
Los modelos probit son de tipo no lineal, y en el caso en particular del modelo probit 
multivariante (PMV) son resueltos por el método de Máxima Verosimilitud Completa que 
considera la información contenida en todas las ecuaciones de forma simultánea.  
 
La idoneidad del modelo binario puede ser evaluada contando el número de 
observaciones verdaderas que equivalen a 1, y el número de observaciones equivalentes 
a 0, para lo cual el modelo asigna una clasificación predicha correcta tratando cualquier 
probabilidad estimada por encima de 1/2 (o, por debajo de 1 / 2), como una asignación de 
una predicción de 1 (o, de 0). 
 
Al igual que para el modelo logit, el modelo probit puede ser maximizado utilizando 
la función de verosimilitud. 





Donde 𝑃?̂? denota la probabilidad dada la función de distribución acumulativa de la 
distribución normal estándar.  
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4. Análisis y resultados 
 
Como se mencionó anteriormente una de las desventajas que tiene la técnica de 
análisis discriminante es que considera una distribución normal y no tiene en cuenta el 
cambio de las características de los individuos observados en el tiempo, por lo que para el 
estudio cada observación se toma de forma independiente sin considerar el efecto del 
tiempo en las empresas. Sin embargo, en un gran número de estudios de estimación de la 
probabilidad de insolvencia o fracaso empresarial el análisis discriminante lineal se 
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constituyó como el método estadístico clásico, siendo el modelo de Edward Altman (1968) 
un modelo esencial en aplicaciones prácticas. (Altman E. , 1968) 
Considerando estas limitaciones se compararon los resultados obtenidos con 
modelos de datos panel, específicamente el de Regresión Lineal, el Modelo Logit y el 
Modelo Probit. Considerando que estos a su vez tienen características especiales, se 
realizaron las respectivas pruebas para determinar las variables que debería ser tenidas 
en cuenta. 
 
4.3. Análisis Discriminante Multivariado 
 
Al aplicar la técnica del análisis discriminante lineal se seleccionaron las variables 
independientes que eran estadísticamente significativas y no tenían problemas de 
multicolinealidad. Las variables tomadas se presentan a continuación.  
 
Tabla 14. Ratios seleccionados modelo MDA. 
 Descripción 
x1 (Activo Corriente - Pasivo corriente) / Activo total 
x2 Ingresos Operacionales / Activo Total 
x3 Pasivo Corriente / Pasivo Total 
x4 TRM 
x5 Ln (Total Activo) 
x6 Utilidad Neta 
x7 Ln (Patrimonio Total) 
x8 Utilidad Bruta 
x10 Ln (Pasivo CP, Impuestos Gravámenes y Tasas) 
 
 Descripción 
x10 Ln (Pasivo CP, Impuestos Gravámenes y Tasas) 
x11 Inflación Del Productor (IPP) 
x13 Utilidades Acumuladas / Activo Total 
x15 Utilidad Neta / (Activo Corriente - Pasivo Corriente) 
X17 Capital Social / Patrimonio 
x27 (Activo Corriente - Inventario) / Activo Corriente 
x43 Utilidad Operacional / Activo Total 
x49 Ln (Pasivo Total) 
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Primeramente, se calcularon los coeficientes no estandarizados para determinar la 
ecuación de la función lineal, y posteriormente establecer cuan importantes son las 
variables discriminatorias de los grupos y calcular las cargas estandarizadas.  
 
Estos coeficientes se estandarizan por medio de la matriz de covarianza agrupada 
dentro del grupo. Dados los resultados, de las variables señaladas previamente 𝑥5, el 
logaritmo natural del Total Activo, es la variable que contribuye más a la discriminación 
entre los grupos. 
 
Tabla 15. Coeficientes del modelo MDA. 
Función 1 No-Estandarizados Estandarizados 
Estructura 
Canónica 
x1 -0.8083469 -0.2488759 -0.2064642 
x2 -0.2266903 -0.1942898 -0.1786874 
x3 -1.063989 -0.2669372 -0.3583603 
x4 0.0004488 0.224836 0.2126592 
x5 -0.4868331 -1.017775 -0.7134007 
x6 -0.6882351 -0.246177 -0.3727366 
x7 -0.0220457 -0.0545177 -0.6761832 
x8 -0.319626 -0.0449143 -0.0947607 
x10 0.0471699 0.1592081 -0.3093308 
x11 -0.0141099 -0.0559157 0.1084276 
x13 -0.2875439 -0.1026069 -0.1728408 
x15 -0.0026974 -0.1371472 -0.1037031 
x17 0.0005454 0.0027901 0.0064111 
x27 -1.027755 -0.2107304 -0.3131974 
x43 0.0340476 0.0602363 -0.0287478 
x49 0.0942146 0.201728 -0.6417933 
_cons 7.913202     
Fuente: elaboración propia 
 
Aunque los resultados anteriores proveen los coeficientes de la función lineal, 
existe discrepancia entre utilizar los coeficientes estandarizados y utilizar los coeficientes 
de estructura canónica, que corresponden a la correlación entre cada variable 
discriminante y la función discriminante (Rencher & Christensen, 2012). 
 
Sin embargo, para la investigación aplicada se tomaron los coeficientes 
estandarizados para la función lineal. Dadas estas condiciones bajo el modelo de análisis 
discriminante lineal se alcanzó un nivel general de acierto del 98.52% para las 4689 
observaciones.  
60 Análisis Discriminante Múltiple para la estimación de la probabilidad de 




De las 76 estimaciones en las que 𝒚 es igual a 1 (insolvencia) se tuvieron 61 
aciertos, un 80.26%, es decir, un error tipo 1 (falso positivo) en 15 observaciones, en los 
que se estimó que la variable dependiente era uno (1) y en realidad era cero (0). 
 
De las 115 observaciones cuando 𝒚 fue igual a 1 (insolvencia) se tuvieron 61 
aciertos, un 53.04%, es decir, un error tipo 2 (falso negativo) en 54 observaciones, en los 
que la variable dependiente era uno (1) y se estimó como cero (0). 
 
Bajo el análisis discriminante lineal canónico es posible determinar la correlación 
de la función del modelo LDA, la cual es de 0.6220, siendo globalmente significativo y un 
ratio de probabilidad (Likelihood Ratio) de 0.6310. 
 
En el caso particular del análisis discriminante múltiple se tiene solamente una 
función discriminante debido a que el número de estas es igual al número de niveles en la 
variable de grupo, en este caso, empresas insolventes y empresas solventes, menos uno, 
por lo que el resultado es la siguiente ecuación lineal: 
 
𝑦 = −0.248876𝑥1 − 0.19429𝑥2 − 0.26694𝑥3 + 0.22484𝑥4 − 1.01778𝑥5 − 0.24618𝑥6 − 0.054518𝑥7
− 0.044914𝑥8 + 0.159208𝑥10 − 0.055916𝑥11 − 0.102607𝑥13 − 0.137147𝑥15 + 0.00279𝑥17
− 0.210730𝑥27 − 0.060236𝑥43 + 0.20173𝑥49 
 
En este sentido la distribución de los puntajes de la función estandarizada de media 
de cero y desviación estándar de uno, tiene como principales coeficientes indicadores de 
la puntuación que clasifica a las empresas entre los grupos de insolventes y solventes a la 
variable dependiente 𝑥5 que corresponde al logaritmo natural del Total de Activos, con un 
coeficiente de −1.01778  que significa que a un mayor monto de Activos menor es la 
probabilidad de que la empresa sea insolvente, lo cual es congruente con el resultado 
obtenido para 𝑥7 que registra un coeficiente de −0.54518 para el logaritmo natural del Total 
Patrimonio y con el coeficiente de 𝑥49 con un coeficiente positivo del 0.20173, de lo que se 
concluye que en la medida en que el incremento del Activo Total sea debido a un mayor 
Patrimonio y no un mayor Pasivo la probabilidad de insolvencia será menor. 
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Como segunda variable de mayor impacto se tiene a 𝑥1 con un coeficiente negativo 
de −0.24887 lo que indica que entre mayor sea este indicador financiero de liquidez menor 
será la puntuación para clasificar a una empresa en el grupo de empresas insolventes. 
𝑥1 =
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 𝐶𝑜𝑟𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 −  𝑃𝑎𝑠𝑖𝑣𝑜 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
 
Seguidamente 𝑥2 con un coeficiente de −0.19429, de acuerdo a este resultado, una 
empresa registre un mayor nivel de pasivos a corto plazo frente al total de pasivos es un 
indicador de una menor posibilidad de que sea insolvente.  
Como variable de mercado 𝑥4 corresponde a la TRM, que tiene un coeficiente de 
0.2248, por lo que es una variable que favorece que las empresas sean insolventes. 
 
4.4. Regresión Lineal 
 
 
Como punto inicial se tiene que de un total de 48 variables independientes, de las 
cuales bajo el modelo de efectos fijos y efectos aleatorios se identificaron aquellas que 
eran estadísticamente significativas y que no tenían problemas de multicolinealidad, se 
seleccionaron 6 variables estructurales, 3 de endeudamiento, 1 de liquidez, 2 de 
rentabilidad, 3 de rotación y 2 de mercado, para un total de 17 variables explicativas. La 




Tabla 16. Estadística descriptiva, variables seleccionadas. 
  Variable Obs Mean Std. Dev. Min Max 
              
Estructural             
Ln (Total Activo) x5 4689 15.7663 2.4027 0 21.0828 
Utilidad Neta x6 4689 0.83301 0.3730 0 1 
Ln (Patrimonio Total) x7 4689 14.8193 2.8068 0 20.7265 
Utilidad Bruta x8 4689 0.97974 0.1409 0 1 
Ln (Cuentas Por Pagar) x9 4689 2.6937 5.3765 0 18.6432 
Ln (Pasivo CP, Impuestos Gravámenes y Tasas) x10 4689 11.1347 3.4752 0 18.1804 
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Endeudamiento             
Pasivo Corriente / Pasivo Total x3 4689 0.7654 0.2608 0 1 
Pasivo Total / Patrimonio x16 4689 2.0598 40.3963 -573.9328 2608.356 
Capital Social / Patrimonio x17 4689 0.3515 5.1154 -67.4466 338.5823 
              
Liquidez             
(Activo Corriente - Pasivo corriente) / Activo total x1 4689 0.1992 0.312 -9.82 1 
              
Rentabilidad             
Utilidad Antes de Impuestos / Activo Total x14 4689 0.0527 0.1829 -9.2622 0.8498 
Utilidad Neta / (Activo Corriente - Pasivo Corriente) x15 4689 -0.3322 51.011 -3089.735 1502.086 
              
Rotación             
Ingresos Operacionales / Activo Total x2 4689 1.2014 0.8656 0 25.8698 
Ingresos Operacionales / Pasivo Total x12 4689 2.6691 2.1692 0 37.1652 
Utilidades Acumuladas / Activo Total x13 4689 0.0808 0.3601 -12.9406 2.5363 
              
Mercado             
Inflación Del Productor (IPP) x11 4689 3.2973 3.9771 -2.95 9.57 
TRM x4 4689 2263.322 508.0482 1768.23 3149.47 
              
Fuente: Elaboración propia.  
 
Con estas variables se aplicó el modelo de regresión lineal para datos panel de 
efectos fijos y efectos aleatorios, controlando mediante estadísticas robustas y teniendo en 





Tabla 17. Regresión Lineal Datos de Panel 






          
R-sq:         
within 0.4308 0.4221 0.4201 0.4122 
between 0.3324 0.3128 0.3977 0.4029 
overall 0.3413 0.3371 0.3706 0.3683 
          
Prob > F 0 0 0 0 
sigma_u 0.09284251 0.09250038 0.05502606 0.05593164 
sigma_e 0.10620272 0.10694374 0.1062261 0.10725259 
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rho 0.43317956 0.42795976 0.21156363 0.21380961 
          
  Coef. Coef. Coef. Coef. 
x1 -0.0360528**   -0.06235*** -0.0878781** 
x2 -0.0278754*** -0.0224349*** -0.02017*** -0.0180241*** 
x3 -0.06203** -0.0429178** -0.090814*** -0.099663** 
x4 0.0000318*** 0.0000437*** 0.0000345*** 0.000028*** 
x5 -0.0378312*** -0.0458288*** -0.0345512*** -0.0372029*** 
x6 -0.0194443*** -0.0291388*** -0.0384759*** -0.0424771*** 
x7 -0.0087045***   -0.0032825***   
x8 -0.0695815**   -0.0257056**   
x10     0.0028646*** 0.0027123*** 
x11   -0.0016956*** -0.0010692***   
x12 0.0033885***       
x13 -0.0423191*** -0.0763596*** -0.0250961***   
x15 -0.000232*** -0.0002314*** -0.0002134*** -0.0002114*** 
x16 -0.0005479***       
x17 0.00467***       
_cons 0.8443196** 0.7439225* 0.6761559** 0.6677478** 
 
Nivel de significancia: 10% *, 5% **, 1% *** 
 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
Los resultados de los coeficientes y las medidas como el coeficiente de correlación, 
el estadístico F, y el rho, así como los coeficientes de cada variable son iguales al modelo 
con control de error robusto, siempre que las variables fuesen las mismas, en este caso 
se retiraron las variables que no eran significativas a un nivel de confianza del 95%, por lo 
que se obtienen 4 diferentes modelos.  
 
Prueba de heteroscedasticidad 
De esta forma ante la posible presencia de heterocedasticidad se calculó el 
estadístico de Wald modificado para la heteroscedasticidad grupal en los residuales para 
efectos fijos, siguiendo a Greene (2000) se asumió como hipótesis nula la 
homocedasticidad, para la cual 𝜎2 = 𝜎 e 𝑖 = 1, 𝑁𝑔, donde 𝑁_𝑔 es el número de unidades 
de sección transversal. El estadístico de prueba resultante distribuye 𝐶ℎ𝑖2 (𝑁𝑔) bajo la 
hipótesis de homocedasticidad. (Greene, 2000) 
Dado que 𝑃𝑟𝑜𝑏 > 𝐶ℎ𝑖2 es cero se rechaza la hipótesis nula y se concluye la 
presencia de la heterocedasticidad. 
 
Prueba de correlación serial 
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La implementación de la prueba de correlación serial en los errores idiosincrásicos 
para modelos lineales de panel de datos permite identificar si los errores estándar de los 
coeficientes son más pequeños de lo que realmente son y si el R-cuadrado es más alto de 
lo que debería ser.  
 
Siendo la hipótesis nula la ausencia de correlación serial, y teniendo que la 𝑃𝑟𝑜𝑏 >
 𝐹 es de 0.0575, por lo que es mayor a 0.05 se concluye que los datos no presentan 
autocorrelación de primer orden. 
 
Multiplicador de Lagrange de Breusch-Pagan  
 
Como complemento a la prueba de Hausman la prueba del multiplicador de 
Lagrange permiten decidir entre una regresión de efectos aleatorios y una regresión de 
MCO simple. 
 
Bajo la hipótesis nula de que las varianzas entre las empresas son cero, es decir, 
no hay diferencia significativa entre unidades (sin efecto de panel) se corrió nuevamente 
el modelo de efectos aleatorios tomando las variables 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑥5, 𝑥11, 𝑥13, y 𝑥15 y se 






Tabla 18. Test de Breusch y Pagan del multiplicator de Lagrange para efectos aleatorios 
      
y[Empresa,t] = Xb + u[Empresa] + e[Empresa,t] 
      
  Var sd = sqrt(Var)    
y 0.0239291 0.1546903  Var(u) 0 
e 0.0115054 0.1072634  chibar2(01) 506.13 
u 0.0039773 0.0630656  Prob > chibar2 0.0000 
Fuente: Elaboración propia. 
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Dado que 𝑃𝑟𝑜𝑏 >  𝑐ℎ𝑖𝑏𝑎𝑟2 es igual a cero, se rechaza la hipótesis nula, 
concluyendo que los efectos aleatorios son apropiados. Con lo que se concluye que hay 
evidencia de diferencias significativas entre empresas, por lo tanto, no es apropiado 
ejecutar una regresión MCO. 
 
Prueba Robusta de Hausman 
Debido a la heterocedasticidad de los datos se hace necesario aplicar estimaciones 
robustas, no obstante, se debe determinar qué modelo es más apropiado, si el de efectos 
fijos o el de efectos aleatorios, para ello se aplica la prueba robusta (cluster) de Hausman 
basada en la técnica de bootstrap que no requiere que uno de los dos estimadores sea 
completamente eficiente bajo la hipótesis nula. Esto resulta conveniente en un modelo de 
efectos aleatorios frente a uno de efectos fijos, la prueba tradicional de Hausman no puede 
ser utilizada en presencia de heteroscedasticidad o correlación serial dentro de los paneles 
porque en este caso, el RE-GLS estimador no es totalmente eficiente (Cameron, 2005). 
Al realizar la prueba robusta de Hausman con las variables  𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 y 𝑥4 se 
obtiene que la 𝑃𝑟𝑜𝑏 > 𝐶ℎ𝑖2  es igual a 0.0494 y por lo tanto menor a 0.05, lo que indica 
que se debe utilizar el modelo de efectos fijos. 
 
Regresión  
Dado lo anterior de la regresión lineal con datos panel solamente ocho variables 
fueron significativas, con lo que se alcanzó un coeficiente de correlación del 42,21% por lo 
que el modelo no es apropiado para explicar la variable dependiente 𝒚, llegando a predecir 
correctamente el 99.85% de las veces los casos en que 𝒚 fue igual a 0 y el 49.57% en el 
que 𝒚 fue igual a 1. Bajo este modelo la variable de mayor magnitud fue la relación entre 
el Pasivo Corriente y el Pasivo Total, 𝒙𝟑, con un coeficiente de −0.06581. Sumado a lo 
anterior, dado un mayor nivel de Pasivo Corriente y un mayor Capital de Trabajo frente al 
Activo Total, menor será la probabilidad de que una empresa sea insolvente para este 
modelo.  
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4.5. Modelo Logit 
 
Para determinar qué modelo es mejor, si el modelo de efectos fijos o el modelo de 
efectos aleatorios, se realizo la prueba robusta de Hausman para las variables comunes 
que eran significativas. 
 
Debido a que 𝑃𝑟𝑜𝑏 > 𝐶ℎ𝑖2 fue de 0.0494, y por ende menor a 0.05 el resultado 
indica que se debe utilizar el modelo de efectos fijos. 
 
Es importante tener en cuenta que el estimador de la matriz de varianzas 
covarianzas (VCE) o cluster clustvar hace que el estimador VCE Huber / White / sandwich 
se calcule para los coeficientes estimados en esta regresión y no para la regresión logística 
de efectos fijos, Wooldridge (2013) y Arellano (2003) especifican que la agrupación de la 
variable del panel produce un estimador VCE consistente cuando las perturbaciones no se 
distribuyen de manera idéntica en los paneles o hay una correlación serial en esto. El 
estimador de VCE robusto de grupos requiere que haya muchos grupos y que las 
perturbaciones no estén correlacionadas entre los grupos.  
 







Tabla 19. Regresión logística condicional de efectos fijos. 
Variable de grupo: Empresa      
       
Obs per group:  Number of obs = 450 
 min = 2    Number of groups = 77 
 avg = 5.8    
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 max = 7    
 
       
Log likelihood  = -43.742516  r2_p = 0.727001 
y Media Efecto Marginal Odd Ratio   Coeficiente Std. Err. P>|z| 
x1 0.0993189 -0.2991922 0.0217677 -3.82733 0.8956513 0 
x2 0.8737149 -0.2825855 0.0269198 -3.614893 0.9019179 0 
x3 0.6318047 -0.3604891 0.0099374 -4.611453 1.206787 0 
x4 2259.886 0.0001359 1.001739 0.001738 0.0004008 0 
x17 0.3570032 0.0337814 1.540549 0.4321388 0.1756528 0.014 
Fuente: Elaboración propia. 
 
En el modelo logit bajo efectos fijos, de las 48 variables solamente 5 fueron 
estadísticamente significativas tres de ellas de signo negativo siendo la más determinante 
la relación del Pasivo Corriente frente al Pasivo Total, teniendo un coeficiente de 
−4.611453, es decir, un odd ratio de 0.0099374 y un efecto marginal de −0.3604891,  lo 
que implica que una empresa al presentar los ratios del promedio poblacional ante un 
incremento del 1% en la relación de Pasivo Corriente frente al Pasivo Total, es decir, pasar 
de un ratio del 63,18% al 64,18% su probabilidad de estar en situación de insolvencia 
disminuirá en un 0.36%. Por su parte la relación de Capital Social sobre el Total de 
Patrimonio, teniendo una medida de efecto marginal de 0.0337814, lo cual indica que ante 
un incremento de un 1% en esta relación, la probabilidad de insolvencia en una empresa 
se incrementa en un 0.03378 puntos porcentuales, en el caso de la TRM esta tiene un 
coeficiente positivo por lo que un incremento en la tasa de cambio dólar peso incrementa 
la probabilidad de insolvencia, ante una variación del 1% la probabilidad aumenta en 
0.0001359 puntos porcentuales. Frente a las 5 variables indicadas anteriormente el modelo 
logra una bondad de ajuste con un pseudo 𝑟2 del 72.70%. 
 
 
4.6. Modelo Probit 
 
 
Dada la presencia de multicolinealidad de las variables independientes de la base 
de datos panel de la muestra seleccionada se aplicó el modelo probar de efectos aleatorios 
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bajo una regresión robustas, cuyos se presentan en la tabla 20, en la que se especifica el 
efecto marginan partir de los datos de la media del modelo y el odd ratio. 
Tabla 20. Regresión probit de efectos aleatorios  
Log pseudolikelihood  = -235.15048 Wald chi2(6)      =      94.06 
(Std. Err. adjusted for 778 clusters in Empresa) Prob > chi2       =     0.0000 
y Media Efecto Marginal Odd Ratio   Coeficiente Std. Err. P>|z| 
x1 0.1991657 -0.8869188 0.4119230 -0.8869188 0.2385063 0 
x2 1.2014340 -0.5980769 0.5498681 -0.5980769 0.1751627 0.001 
x3 0.7653640 -1.1961670 0.3023509 -1.1961670 0.3614612 0.001 
x4 2263.3220 0.0008597 1.0008601 0.0008597 0.0001390 0 
x5 15.7663100 -0.1996925 0.8189826 -0.1996925 0.0290256 0 
x6 0.8330134 -1.0204290 0.3604403 -1.0204290 0.1880744 0 
Fuente: Elaboración propia. 
 
En los resultados obtenidos para el modelo probit de panel con efectos aleatorios y 
controlando por errores robustos, se tiene que la probabilidad está comprendida entre 0 y 
1 para la función de distribución acumulada de una distribución normal 𝛷(𝑧), evaluada en 
𝑧 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋.  
En este sentido una empresa al adoptar los valores del promedio poblacional tendrá 
una variación de acuerdo a los coeficientes del modelo probit, por lo que en este sentido 
el coeficiente del Pasivo Corriente sobre el Pasivo Total, es la variable que más disminuye 
la probabilidad de insolvencia, ya que de generarse un cambio unitario en esta variable 
independiente manteniendo el resto constante se produciría una variación de -1.196170 
en la variable dependiente. Para este modelo la segunda variable de mayor impacto 
corresponde al logaritmo natural de la Utilidad Neta, con un coeficiente de -1.0204290 y la 
variable de menor impacto al igual que en los demás modelos es la TRM con tan solo un 
coeficiente de 0.0008597. 
 
 
4.7. Comparación de resultados 
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En el caso de la Regresión Lineal se determinó que los datos presentaban 
problemas de heteroscedasticidad y correlación serial. Respecto a la heterocedasticidad 
esta se presenta cuando la varianza de las perturbaciones no es constante a lo largo de 
las observaciones, aspecto que es bastante común en muestras de corte transversal, 
debido a que las empresas no suelen tener un comportamiento homogéneo. 
Adicionalmente se determinó la pertinencia de aplicar el modelo de efectos fijos o el modelo 
de efectos aleatorios, y la forma que adoptaba el termino de error al afectar los coeficientes 
de las funciones, en este caso se realizó la prueba robusta de Hausman que determina 
qué modelo debería ser aplicado al tiempo que se implementaba el método de errores 
estándar robustos ante la posible presencia de heteroscedasticidad y correlación serial de 
los errores. Por lo que el modelo de regresión lineal utilizado fue el modelo de efectos fijos 
de regresión robusta. 
Para el modelo Logit al igual que en el de Regresión Lineal, se utilizó el modelo de efectos 
fijos, sin embargo, para este no se realizó el control de la regresión robusta, ya que no es 
posible de aplicar este control para ese modelo. En el caso del Modelo de Probit se 
identificó que la mejor opción dado que no es posible aplicar efectos fijos, era optar por un 
modelo de efectos aleatorios con regresión robusta. 
A continuación, se presenta la comparación de los aciertos que se obtienen de cada 







Tabla 21. Comparativo nivel de acierto modelos seleccionados. 
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Observaciones       
y = 0 4574 4574 4574 4574 
y = 1 115 115 115 115 
Total 4689 4689 4689 4689 
Aciertos en las Observaciones     
Error Tipo 1. Falso Positivo 15 de 4574 7 de 4574 330 de 4574 5 de 4574 
Aciertos. y = 0 99.67% 99.85% 92.79% 99.89% 
Error Tipo 2. Falso Negativo 51 de 115 58 de 115 34 de 115 58 de 115 
Aciertos. y = 1 53.04% 49.57% 70.43% 49.57% 
Total de Aciertos 98.53% 98.61% 92.24% 98.66% 
Acierto en las estimaciones     
# y_est = 0 4613 4625 4278 4627 
Aciertos y_est = 0 98.83% 98.75% 99.21% 98.75% 
# y_est = 1 76 64 411 62 
Aciertos y_est = 1 80.26% 89.06% 19.71% 91.94% 
Total 4620 4689 4689 4689 
Total de Aciertos 98.53% 98.61% 92.24% 98.66% 
Fuente: Elaboración propia. 
Como se puede observar los cuatro modelos desarrollados tienen un nivel general 
de acierto superior al 92%, desde este punto de vista el modelo con el más alto nivel 
predictivo es el Modelo Probit con un 98.66%, seguido por la Regresión Lineal de Efectos 
Fijos (Robusto) con un 98.61%. 
Aunque, el Modelo Probit tiene el mayor nivel de acierto, no es el mejor modelo al 
tratar de predecir las empresas que serán insolventes, ya que de las 115 observaciones 
de empresas insolventes se incurrió en un Error de Tipo 2 (falso negativo) de 58 empresas, 
es decir, se predijo que 58 empresas serian insolventes cuando en realidad no lo fueron, 
no obstante acertó el 49.57% de estas predicciones, es decir, 58 estimaciones correctas 
de 115. Adicionalmente el modelo probit estimo 62 casos de insolvencia, de estos 57 
fueron correctos, el 91.94%. 
Frente a este mismo comparativo el modelo de Análisis Discriminante Múltiple tuvo 
un mejor desempeño para el Error Tipo 1, con 51 errores al estimar los casos de 
insolvencia, los cuales, al haber sido de 115 observaciones, indican un nivel de acierto del 
53.04% cuando la variable dependiente 𝒚 es igual a 1. Para el Error Tipo 2, el modelo que 
mejor desempeño tuvo fue el modelo logit con un 70.43%, 34 errores frente a las 115 
observaciones, pese a esto, este modelo tuvo demasiados casos de insolvencia, dado que 
incurrió en 330 errores al estimar que la variable 𝒚 adoptaría el valor de 1, indicando  
correctamente 81 estimaciones de las 115 observaciones, lo que implica un acierto tan 
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solo del 19.71%, por lo que si bien acierta un mayor número de veces (70.43%) sus aciertos 
al establecer que una empresa será insolvente son en proporción bastante bajos (19.71%).  
















(Activo Corriente - Pasivo corriente) / 
Activo total 
x1 -0.248876 -0.045200** -0.2991922*** -0.886919*** 
Ingresos Operacionales / Activo Total x2 -0.19429 -0.028967** -0.2825855*** -0.598077*** 
Pasivo Corriente / Pasivo Total x3 -0.266937 -0.065808*** -0.3604891*** -1.196167*** 
TRM x4 0.224836 0.000032*** 0.0001359*** 0.000860*** 
Ln (Total Activo) x5 -1.017775 -0.037199***   -0.199693*** 
Dummy (Utilidad Neta) x6 -0.246177    -1.020429*** 
Ln (Patrimonio Total) x7 -0.054518 -0.009896***     
Dummy (Utilidad Bruta) x8 -0.044914      
Ln (Pasivo CP, Impuestos Gravámenes 
y Tasas) 
x10 0.159208      
Inflación del productor (IPP) x11 -0.055916      
Ingresos Operacionales / Pasivo Total  x12 
 
0.003298***     
Utilidades Acumuladas / Activo Total  x13 -0.102607 -0.038728***     
Utilidad Neta / (Activo Corriente - 
Pasivo Corriente)  
x15 -0.137147 -0.000236***     
Pasivo Total / Patrimonio  x16 
 
-0.000476***     
Capital Social / Patrimonio  x17 0.00279 0.004100*** 0.0337814**   
(Activo Corriente - Inventario) / Activo 
Corriente 
x27 -0.21073      
Utilidad Operacional / Activo Total  x43 0.060236      
Ln (Pasivo Total) X49 0.201728      
Constante _cons 
 
0.772294***     
sigma_u      0.0925   1.078337 
sigma_e 
  0.106944     
rho     0.42796   0.537639 
rho     0.42796   0.537639 
Prob > F  0 0     
Prob > chi2   
 0 0 
Canon. Corr 
 
0.622      
r2_p   
 0.727001   
R-sq: 
  
     
within 
  0.4221     
between 
  0.3128     
overall     0.3371     
Nivel de significancia: 10% *, 5% **, 1% *** 
Fuente: Elaboración propia. 
 
En cuanto a la bondad de ajuste encontramos que con las variables propuestas los 
cuatro modelos son globalmente significativos, teniendo el análisis discriminante lineal una 
correlación del 62.20%, mientras que en la regresión lineal tan solo obtuvo un coeficiente 
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de correlación intragrupo (R-sq within) del 42.21%, por su parte el modelo logit de efectos 
fijos tendría relativamente una mayor bondad de ajuste al tener un pseudo r2 del 72.70%. 
 
4.8. Identificación y análisis de variables  
 
A continuación, se presentan los principales resultados obtenidos para cada variable. 
 
Tabla 23. Análisis de Resultados de los Modelos. 
Ratio Variable Análisis 
(Activo Corriente 
- Pasivo 
corriente) / Activo 
total 
x1 
Este ratio relaciona la proporción del capital de trabajo o liquidez frente al Activo 
Total, para el Modelo de Análisis Discriminante Multivariado (MDA), el Modelo Logit 
y el Modelo Probit propuestos, resulta estadísticamente significativo, por lo que al 
ser negativo su coeficiente indica que entre más alto sea el indicador menor será la 
probabilidad de insolvencia. Tomando como referencia el modelo logit, a mayores 
niveles de este ratio con todos los demás constantes disminuye la en 3.8 veces la 





Representa el nivel de rotación de activos, es decir, el número de veces en que los 
ingresos operacionales son mayores al Activo Total, para los cuatro modelos 
evaluados presenta un coeficiente negativo, lo que indica que a mayor rotación de 
activos, menor será la probabilidad de insolvencia. En el caso del Modelo MDA tiene 
un coeficiente en la función discriminante de   -0.1943, para el Modelo Logit -3.6149 
con un efecto marginal de -0.2825855, por lo que ante una variación de un 1% en 
este indicador la probabilidad disminuirá en 0.2825% manteniendo los demás 
indicadores constantes. 
Pasivo Corriente 
/ Pasivo Total 
x3 
Es significativo para los cuatro modelos, teniendo como resultado que entre mayor 
sea el Pasivo de corto plazo frente al Pasivo Total, menor será la probabilidad de 
insolvencia, por lo que manteniendo los demás ratios constantes la probabilidad de 
insolvencia sería menor 4.61 veces. 
TRM x4 
Es significativo para los cuatro modelos, ante una mayor tasa de cambio mayor será 
la probabilidad de quiebra. En el caso del MDA presenta un coeficiente del 0.2248, 
para el modelo Logit se estimó un efecto marginal de 0.0001359, por lo que un 
incremento en el 1% en la TRM incrementa la probabilidad de insolvencia en un 
0.00013% manteniendo las demás variables constantes. 
Ln (Activo Total) x5 
El logaritmo natural del Activo Total es significativo para el MDA, la Regresión Lineal 
de Efectos Fijos (Robusta), y el modelo Probit de efectos aleatorios, siendo el 




Presenta un coeficiente negativo para el MDA de 0.05452. Por lo que entre mayor 
sea el Patrimonio Total menor es la probabilidad de insolvencia. 
Utilidad Bruta x8 
La variables dicotómica de la Utilidad Bruta, que adopta el valor de 1 cuando se 
registra Utilidad y 0 cuando se registra Perdida presenta para el MDA tiene como 
resultado un coeficiente negativo de 0.04491, menor que el coeficiente de la Utilidad 
Neta, por lo que se infiere que si bien la estructura de costos afecta la probabilidad 
de insolvencia, es aún mayor el efecto combinado de los gastos operaciones y 
gastos no operacionales de la empresa. 
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Ratio Variable Análisis 





El logaritmo natural de la cuenta del Estado de Situación Financiera (Balance 
General) fue estimado solamente para el modelo MDA, debido a que no era 
estadísticamente significativo para los demás modelos. Tiene un coeficiente positivo 
de 0.1592 lo que indica que entre mayor sea esta cuenta contable mayor será la 




La variable de mercado de la Inflación del Productor (IPP) indica la evolución de los 
precios de venta del productor, la cual tiene un coeficiente negativo en el MDA y en 




Activo Total  
x13 
El ratio de la acumulación de utilidad en comparación al activo total, muestra que 
entre más alto sea menor será la probabilidad de insolvencia para el MDA con un 
coeficiente -0.1026 y de -0.0764 para la Regresión Lineal de Efectos Fijos (robusta). 
Este indicador no es significativo para el modelo Logit y el modelo Probit. 





El ratio de relación entre la Utilidad Neta y el Capital de Trabajo es negativo por lo 
que reduce la probabilidad de insolvencia, presenta un coeficiente de -0.1371 para 
el MDA y tiene una magnitud muy baja para la Regresión Lineal de efectos fijos 
(robusta) con un coeficiente de -0.0002314. 
Capital Social / 
Patrimonio  
x17 
En la medida en que el Patrimonio este conformado por aportes de Capital Social 
mayor será la probabilidad de insolvencia, dado que tiene un coeficiente positivo 
0.4321 para el modelo Logit, lo que indican que los propietarios o accionistas de una 
empresa propendieran por recuperar su inversión ante una situación de crisis. 
(Activo Corriente 
- Inventario) / 
Activo Corriente 
x27 
Para este ratio se encuentra que entre menor sea el nivel de inventarios, menor es 
la probabilidad de insolvencia, debido a que las empresas podrán disponer de activos 
más líquidos para suplir sus obligaciones financieras de corto plazo. 
Utilidad 
Operacional / 
Activo Total  
x43 
La relación entre la Utilidad Operacional y el Activo Total presenta un coeficiente 
positivo de 0.2017 para el MDA, que supondría el incremento de la probabilidad de 
insolvencia, posiblemente explicado por el tipo de financiación de las operaciones. 
Ln (Pasivo Total) x49 
El coeficiente del logaritmo natural del Pasivo Total para el MDA es de 0.2017, lo 
implica que entre más alto sea el Pasivo Total mayor será la probabilidad de 
insolvencia 
Fuente: Elaboración propia. 
 
4.9. Caracterización de los resultados 
 
De acuerdo con Bellovary, Giacomino y Akers (2007) el número de variables 
utilizadas en un modelo de estimación del fracaso empresarial puede ir entre 1 a 57, de 
estos aproximadamente 42 indicadores son considerados en cinco o más estudios en los 
que el ratio más común es la Utilidad Neta sobre el Activo Total, que para el caso de la 
investigación este indicador no fue estadísticamente significativo, no obstante, la relación 
entre la Utilidad Neta frente al Capital de Trabajo fue estadísticamente significativa para la 
regresión lineal robusta de efectos fijos y el MDA, al tener un coeficiente negativo. 
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Así mismo de acuerdo con la hipótesis de trabajo, el indicador de liquidez 
correspondiente al Capital de Trabajo (Activo Corriente menos Pasivo Corriente) en 
comparación al Activo Total, para los modelos abordados cumplió con los efectos 
esperados al haber sido estadísticamente significativo en el MDA, el modelo Logit y el 
Modelo Probit, con coeficientes negativos que reducen la probabilidad de insolvencia, y 
presentar magnitudes relativamente altas de −0.2489, −3.8273 y −0.8869 
respectivamente, este indicador conforme Bellovary, Giacomino y Akers (2007) está 
presente en 45 de las 57 investigaciones evaluadas entre las que se encuentran los 
estudios de Serrano-Cinca (1996) y Lee, K (2001), que incluyen las variables originales de 
Altman (1968), de igual forma el indicador es incluido entre las variables utilizadas por  
Mora y González (2009), y por Romero (2013) quienes caracterizan el fracaso empresarial 
en Colombia para la pequeña y mediana empresa. 
(Serrano-Cinca, 1996), (Lee, K., 2001) (Mora, C. & González, M., 2009) (Romero, 2013) 
Es de tener en cuenta que de las cinco variables originales del modelo de Altman 
(1968), la presente investigación obtuvo que cuatro de ellas fueron estadísticamente 
significativas para la muestra seleccionada, es decir, las ratios correspondientes a 𝑋1, 𝑋2 
y 𝑋5 
 
Variables del modelo originales del modelo de Altman (1968): 
 
𝑋1 =  𝐶𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑡𝑟𝑎𝑏𝑎𝑗𝑜/ 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 
𝑋2 =  𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒𝑠 𝑟𝑒𝑡𝑒𝑛𝑖𝑑𝑎𝑠/ 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 
𝑋3 =  𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒𝑠 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠 𝑑𝑒 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑒𝑠 𝑒 𝑖𝑚𝑝𝑢𝑒𝑠𝑡𝑜𝑠/ 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 
𝑋4 =  𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑎𝑡𝑟𝑖𝑚𝑜𝑛𝑖𝑜/ 𝑃𝑎𝑠𝑖𝑣𝑜 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 
𝑋5 =  𝑉𝑒𝑛𝑡𝑎𝑠/ 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠. 
 
Así mismo el ratio de rotación de Ingresos Operacionales sobre Activo Total, que 
es a su vez una de las variables de Altman (1968), fue estadísticamente significativo para 
los cuatro modelos, y está presente en 32 de las 57 investigaciones (Bellovary, Giacomino, 
& Akers, 2007). Este mismo resultado fue obtenido para la TRM, que fue incluida en el 
estudio de Lizarazo (2017), quien encontró una relación positiva frente a la probabilidad de 
fracaso, aunque con magnitudes bajas. Este indicador fue estadísticamente significativo 
para los cuatro modelos analizados conforme a la hipótesis de trabajo. 
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Como tercera variable que cumplió con los efectos esperados se encontró que la 
medida de concentración de Pasivo Corriente frente al Pasivo Total, incorporados en el 
trabajo de Romero (2013) y Lizarazo (2017), fueron significativos para los cuatro modelos 
con un coeficiente negativo, que en el caso del modelo Logit fue de -4.6115.  
En este mismo sentido, la variable dicotómica de la Utilidad Neta que adopta el 
valor de 1 al registrarse utilidad y de 0 cuando hay perdida, no fue significativa para el 
Modelo Logit de Efectos Fijos, lo cual es congruente con la investigación de Lizarazo 
(2017). 
Entre las variables independientes que se esperaban fueran estadísticamente 
significativas y no lo fueron, está el ratio de 𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒𝑠 𝑟𝑒𝑡𝑒𝑛𝑖𝑑𝑎𝑠/ 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠, que es 
el cuarto indicador más común en el trabajo de Bellovary, Giacomino y Akers (2007), 
siendo utilizado en 42 estudios e incluido en las investigaciones de Beaver (1966), sin 
embargo, solamente fue significativo para el modelo de MDA y el modelo de Regresión 
Lineal de Efectos Fijos. (Beaver, 1966) 
Y por último no fueron significativos los indicadores de 𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑁𝑒𝑡𝑎 / 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 
y el de 𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑁𝑒𝑡𝑎 / 𝑃𝑎𝑠𝑖𝑣𝑜 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 incluidos en la investigación de Wilcox (1973) y 
recientemente en las  investigaciones de Arias y Quiroga (2008), Parra (2011) y Lizarazo 
(2017) para empresas colombianas. (Arias, A & Quiroga, R, 2008), (Parra, J, 2011) 
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El cuerpo de investigación que compone el desarrollo y perfeccionamiento de 
modelos de estimación de la probabilidad de insolvencia o fracaso empresarial es bastante 
amplio y abarca un gran número de actividades empresariales, tamaños de empresas, 
composiciones de capital y países en los que las empresas se desempeñan. Sin embargo, 
aunque se tiene un gran número de modelos, dado el gran número de investigaciones se 
ha logrado comprobar empíricamente la alta capacidad de predicción de estos, razón por 
la cual el uso generalizado de estas herramientas sería de gran utilidad para un gran 
número de grupos de interés, entre los que se encuentran gerentes, analistas, auditores y 
áreas de riesgo de crédito, entre muchos otros.  
 
Con este propósito y en aras de realizar la aplicación práctica de los diferentes 
modelos para estimar la probabilidad de insolvencia de las empresas industriales de la 
ciudad de Bogotá, y en particular con el modelo de Análisis Discriminante Multivariado 
(MDA), dados los importantes aportes realizados por Edward Altman y el planteamiento de 
su modelo Z-Score, se identificó que si bien para el caso de la investigación el MDA no 
presentaba el nivel más alto de aciertos de forma general, este no se aleja demasiado del 
Modelo Probit o el Modelo de Regresión Lineal de efectos fijos, y en este aspecto tiene un 
desempeño por encima del modelo Logit. No obstante, el modelo MDA planteado no puede 
ser considerado como la mejor técnica para estimar los problemas de insolvencia, aspecto 
para el cual solamente alcanzó un nivel de acierto del 53.94%, que en comparación al 
modelo logit con un 70.43%, permite observar una brecha considerablemente marcada 
entre ambos modelos. En este sentido el modelo Probit obtuvo un nivel general de acierto 
del 99.89% y tan solo un 49.57% para las empresas que tendrían problemas de 
insolvencia, este bajo resultado en parte puede ser atribuido al reducido número de 
empresas que presenta esta condición de insolvencia en comparación con la gran 
población de empresas del sector económico, aspecto que frecuentemente es señalado 
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en las investigaciones por ser un limitante y un gran desafío para los modelos de 
estimación de probabilidad. 
 
De esta forma es posible resaltar que el MDA aunque alcanza a predecir 
correctamente el 99.67% de las 4574 observaciones, la función discriminante obtenida 
para esta investigación presenta una correlación canónica del 62.20%, que sin el propósito 
de realizar una comparación directa, dista del pseudo r2 obtenido para el modelo logit, el 
cual fue del 72.70%. 
 
Por consiguiente, si bien el MDA no cumple con el supuesto de multicolinealidad 
que es requisito del modelo de regresión lineal y los modelos logísticos, la función 
discriminante reúne una mayor cantidad de variables, las cuales no deben ser incluidas en 
otros modelos con esta restricción. Este es el caso del modelo logit el cual al incluir tan 
solo cinco variables tiene la capacidad de predecir con mayor precisión las empresas que 
tendrán problemas de insolvencia. 
 
En este sentido, con base al marco teórico y las investigaciones anteriormente 
mencionadas se identifica que para la estimación de la probabilidad de insolvencia de las 
empresas no es necesario incluir un gran número de indicadores financieros, debido a que 
se puede presentar el caso en el que pese a obtenerse un poco más de precisión, el cálculo 
y complejidad del modelo resultante podría dificultar la aplicación empírica y la 
interpretación de los resultados para algunos grupos de interés. 
 
Por lo tanto para la presente investigación las principales variables que determinan 
la probabilidad de insolvencia de las empresas industriales de la ciudad de Bogotá, 
tomando como base los estados financieros desde el año 2010 al año 2016 y que a su vez 
resultan comunes para los cuatro modelos propuestos son: la rotación del activo, es decir, 
la relación entre Ingresos Operacionales y el Activo Total, la concentración del pasivo de 
corto plazo medido como Pasivo Corriente divido entre el Pasivo Total, y la Tasa 
Representativa del Marcado (TRM), que mide la relación de cambio entre el peso 
colombiano y el dólar americano; a estas variables de acuerdo el modelo que se aplique 
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podrían ser incluidas el indicador de liquidez del Capital de Trabajo sobre Activo Total y la 
relación resultante de la Utilidad Acumulada y el Activo Total. 
 
En la caracterización de los resultados se observa que las principales variables 
identificadas en el modelo corresponden con la aplicación recurrente de un número 
significativo de investigaciones, principalmente aplicadas para otro tipo de sectores 
económicos y empresas de otros países, de las cuales por lo general se aplican los cinco 
indicadores financieros planteados en el modelo original del Z-Score. Adicionalmente se 
observa que en investigaciones recientes realizadas para la ciudad de Bogotá se 
identifican variables similares, por lo que se tendría que los resultados obtenidos son 
congruentes con el marco teórico del objeto de investigación y las variables identificadas 
cumplen con las hipótesis de trabajo planteadas. 
 
En este sentido se concluye que la utilización de los modelos de estimación de la 
probabilidad de insolvencia presenta grandes ventajas para el análisis del comportamiento 
de las empresas, sea desde una perspectiva de comportamiento histórico o en la labor de 
exploración de las posibles situaciones de crisis que se puedan presentar, por lo que un 
gerente o analista podría plantear estrategias que puedan evitar el fracaso de una 
organización. De igual forma una entidad que desee conceder un préstamo o comprar 
cartera podría hacer uso de los modelos presentados para determinar el nivel de riesgo y 
las garantías, provisiones o colaterales que podrían llegar a necesitarse. Así mismo los 
inversionistas de capital o algún empresario bajo el interés de valorar su riesgo podrían 
estar en disposición de aplicar este tipo de modelos de forma que sea posible tomar 
decisiones de inversión o se estime la probabilidad de fracaso o insolvencia de algún 
proyecto, y la gestión del riesgo que se deba realizar. 
 
Para futuras investigaciones se recomienda realizar aplicaciones para diferentes 
sectores económicos, tamaños de empresas e intervalos de tiempo, con el objetivo de 
identificar la medida en que cambian los coeficientes en diferentes escenarios y la 
significancia estadista que se obtiene. Así mismo se recomienda realizar investigaciones 
comparativas, al tomar la variable dependiente bajo un enfoque estrictamente jurídico y 
comparar los resultados frente a una definición financiera posiblemente determinada por 
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la rentabilidad de los activos. Lo anterior considerando que en la actualidad hay gran 
diversidad de modelos, cada vez más complejos y enfocados a las redes neuronales y la 
inteligencia artificial, por lo que se debería considerar la posibilidad de aplicar esta nuevas 
técnicas que son capaces de capturar variables aún más difíciles de medir como lo son los 
estilos de administración, el nivel de tecnología y el capital humano de las empresas. 
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Anexos 
Anexo 1. Resumen de clasificación de sustitución 
 
. discrim lda x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x10 x11 x13 x15 x17 x27 x43 x49, group(y) 
 
Linear discriminant analysis 
Resubstitution classification summary 
 
    +---------+ 
    | Key     | 
    |---------| 
    | Number  | 
    | Percent | 
    +---------+ 
                 | Classified              
    True y       |      0       1 |  Total 
    -------------+----------------+------- 
               0 |  4,559      15 |  4,574 
                 |  99.67    0.33 | 100.00 
                 |                |        
               1 |     54      61 |    115 
                 |  46.96   53.04 | 100.00 
    -------------+----------------+------- 
           Total |  4,613      76 |  4,689 
                 |  98.38    1.62 | 100.00 
                 |                |        
          Priors | 0.5000  0.5000 |        
. 
 
Anexo 2. Análisis discriminante lineal canónico 
. discrim lda x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x10 x11 x13 x15 x17 x27 x43 x49, group(y) 
. estat canontest 
 
Canonical linear discriminant analysis 
 
      |                                 | Like-  
      | Canon.   Eigen-     Variance    | lihood 
  Fcn | Corr.    value   Prop.   Cumul. | Ratio     F      df1    df2  Prob>F 
  ----+---------------------------------+------------------------------------ 
    1 | 0.6220  .631029  1.0000  1.0000 | 0.6131  184.26    16   4672  0.0000 e 
  --------------------------------------------------------------------------- 
  Ho: this and smaller canon. corr. are zero;                     e = exact F 
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Anexo 3. Regresión Lineal Panel, efectos fijos, robusta. 
. xtreg y x2 x3 x4 x5 x6 x11 x13 x15, fe vce(robust) 
 
Fixed-effects (within) regression               Number of obs     =      4,689 
Group variable: Empresa                         Number of groups  =        778 
 
R-sq:                                           Obs per group: 
     within  = 0.4221                                         min =          1 
     between = 0.3128                                         avg =        6.0 
     overall = 0.3371                                         max =          7 
 
                                                F(8,777)          =      43.77 
corr(u_i, Xb)  = -0.3776                        Prob > F          =     0.0000 
 
                              (Std. Err. adjusted for 778 clusters in Empresa) 
------------------------------------------------------------------------------ 
             |               Robust 
           y |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 
-------------+---------------------------------------------------------------- 
          x2 |  -.0224349   .0099378    -2.26   0.024    -.0419431   -.0029267 
          x3 |  -.0429178   .0172989    -2.48   0.013     -.076876   -.0089596 
          x4 |   .0000437   4.86e-06     9.00   0.000     .0000342    .0000532 
          x5 |  -.0458288   .0035246   -13.00   0.000    -.0527477     -.03891 
          x6 |  -.0291388     .00909    -3.21   0.001    -.0469827   -.0112949 
         x11 |  -.0016956   .0004346    -3.90   0.000    -.0025487   -.0008425 
         x13 |  -.0763596   .0082314    -9.28   0.000    -.0925181   -.0602011 
         x15 |  -.0002314    .000066    -3.51   0.000     -.000361   -.0001019 
       _cons |   .7439225   .0538276    13.82   0.000     .6382577    .8495872 
-------------+---------------------------------------------------------------- 
     sigma_u |  .09250038 
     sigma_e |  .10694374 




Anexo 4. Prueba de heteroscedasticidad 
 
 
. xtreg y x2 x3 x4 x5 x6 x11 x13 x15, fe vce(robust) 
. xttest3 
 
Modified Wald test for groupwise heteroskedasticity 
in fixed effect regression model 
 
H0: sigma(i)^2 = sigma^2 for all i 
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chi2 (778)  =   1.2e+30 




Anexo 5. Prueba de correlación serial  
 
. xtreg y x2 x3 x4 x5 x6 x11 x13 x15, fe vce(robust) 
. xtserial y x2 x3 x4 x5 x6 x11 x13 x15 
 
Wooldridge test for autocorrelation in panel data 
H0: no first-order autocorrelation 
    F(  1,     736) =      3.619 
           Prob > F =      0.0575 
Anexo 6. Prueba de Breusch y Pagan, multiplicador de Lagrange 
 
xtreg y x1 x2 x3 x4 x5 x6 x10 x15, re vce (robust) 
. xttest0 
 
Breusch and Pagan Lagrangian multiplier test for random effects 
 
        y[Empresa,t] = Xb + u[Empresa] + e[Empresa,t] 
 
        Estimated results: 
                         |       Var     sd = sqrt(Var) 
                ---------+----------------------------- 
                       y |   .0239291       .1546903 
                       e |   .0115031       .1072526 
                       u |   .0031283       .0559316 
 
        Test:   Var(u) = 0 
                             chibar2(01) =   407.17 
                          Prob > chibar2 =   0.0000 
 
 
Anexo 7. Robust Hausman Specification Test 
 
ssc install rhausman 
. quietly xtreg y x2 x3 x4 x5 x6 x15, fe 
. estimates store fixed 
. quietly xtreg y x2 x3 x4 x5 x6 x15, re 
. estimates store random 
. rhausman fixed random, cluster 
bootstrap in progress 
bootstrap in progress 




Cluster-Robust Hausman Test 
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(based on 100 bootstrap repetitions) 
 
b1: obtained from xtreg y x2 x3 x4 x5 x6 x15, fe                                 
b2: obtained from xtreg y x2 x3 x4 x5 x6 x15, re                                 
 
    Test:  Ho:  difference in coefficients not systematic 
 
                  chi2(6) = (b1-b2)' * [V_bootstrapped(b1-b2)]^(-1) * (b1-b2) 
                          =       70.35 
                Prob>chi2 =      0.0000 
 
Anexo 8. Logit, efectos fijos. 
 
 
. xtlogit y x1 x2 x3 x4 x17, fe 
note: multiple positive outcomes within groups encountered. 
note: 701 groups (4,239 obs) dropped because of all positive or 
      all negative outcomes. 
 
Iteration 0:   log likelihood = -51.957142   
Iteration 1:   log likelihood = -44.419199   
Iteration 2:   log likelihood = -43.747336   
Iteration 3:   log likelihood = -43.742518   
Iteration 4:   log likelihood = -43.742516   
 
Conditional fixed-effects logistic regression   Number of obs     =        450 
Group variable: Empresa                         Number of groups  =         77 
 
                                                Obs per group: 
                                                              min =          2 
                                                              avg =        5.8 
                                                              max =          7 
 
                                                LR chi2(5)        =     232.97 
Log likelihood  = -43.742516                    Prob > chi2       =     0.0000 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
           y |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval] 
-------------+---------------------------------------------------------------- 
          x1 |   -3.82733   .8956513    -4.27   0.000    -5.582774   -2.071886 
          x2 |  -3.614893   .9019179    -4.01   0.000     -5.38262   -1.847167 
          x3 |  -4.611453   1.206787    -3.82   0.000    -6.976713   -2.246194 
          x4 |    .001738   .0004008     4.34   0.000     .0009525    .0025235 











               e(rank) =  5 
                  e(N) =  450 
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                 e(ic) =  4 
                  e(k) =  5 
               e(k_eq) =  1 
               e(k_dv) =  1 
          e(converged) =  1 
                 e(rc) =  0 
                 e(ll) =  -43.74251575579736 
         e(k_eq_model) =  1 
               e(ll_0) =  -160.2297352361255 
               e(df_m) =  5 
               e(chi2) =  232.9744389606562 
                  e(p) =  2.46379671442e-48 
             e(N_drop) =  4239 
       e(N_group_drop) =  701 
               e(r2_p) =  .7270012604630758 
                e(N_g) =  77 
              e(g_min) =  2 
              e(g_max) =  7 
              e(g_avg) =  5.844155844155845 
Anexo 9. Prueba robusta de Hausman, modelo logit. 
 
quietly xtlogit y x1 x2 x3 x4, fe 
estimates store fixed 
quietly xtlogit y x1 x2 x3 x4, re noconstant 
estimates store random 
. rhausman fixed random, cluster 
 
bootstrap in progress 




Cluster-Robust Hausman Test 
(based on 100 bootstrap repetitions) 
 
b1: obtained from xtlogit y x1 x2 x3 x4, fe                                      
b2: obtained from xtlogit y x1 x2 x3 x4, re noconstant                           
 
    Test:  Ho:  difference in coefficients not systematic 
 
                  chi2(4) = (b1-b2)' * [V_bootstrapped(b1-b2)]^(-1) * (b1-b2) 
                          =        9.52 




Anexo 10. Probit, efectos aleatorios, robusto. 
 
 
. xtprobit y x1 x2 x3 x4 x5 x6, re vce(robust) noconstant 
 
Fitting comparison model: 
 
¡Error! Utilice la pestaña Inicio para aplicar Título 1;Título Primer Nivel al 




Iteration 0:   log pseudolikelihood = -3250.1671   
Iteration 1:   log pseudolikelihood = -294.38119   
Iteration 2:   log pseudolikelihood = -252.66178   
Iteration 3:   log pseudolikelihood = -248.72606   
Iteration 4:   log pseudolikelihood = -248.69743   
Iteration 5:   log pseudolikelihood = -248.69742   
 
Fitting full model: 
 
rho =  0.0     log pseudolikelihood = -316.19253 
rho =  0.1     log pseudolikelihood = -290.99372 
rho =  0.2     log pseudolikelihood = -271.10066 
rho =  0.3     log pseudolikelihood = -256.55136 
rho =  0.4     log pseudolikelihood = -248.00644 
rho =  0.5     log pseudolikelihood = -246.77241 
rho =  0.6     log pseudolikelihood = -255.06415 
 
Iteration 0:   log pseudolikelihood = -285.63099   
Iteration 1:   log pseudolikelihood =  -238.5225   
Iteration 2:   log pseudolikelihood =  -236.7528   
Iteration 3:   log pseudolikelihood = -235.16553   
Iteration 4:   log pseudolikelihood =  -235.1505   
Iteration 5:   log pseudolikelihood = -235.15048   
 
Calculating robust standard errors: 
 
Random-effects probit regression                Number of obs     =      4,689 
Group variable: Empresa                         Number of groups  =        778 
 
Random effects u_i ~ Gaussian                   Obs per group: 
                                                              min =          1 
                                                              avg =        6.0 
                                                              max =          7 
 
Integration method: mvaghermite                 Integration pts.  =         12 
 
                                                Wald chi2(6)      =      94.06 
Log pseudolikelihood  = -235.15048              Prob > chi2       =     0.0000 
 
                              (Std. Err. adjusted for 778 clusters in Empresa) 
------------------------------------------------------------------------------ 
             |               Robust 
           y |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval] 
-------------+---------------------------------------------------------------- 
          x1 |  -.8869188   .2385063    -3.72   0.000    -1.354383    -.419455 
          x2 |  -.5980769   .1751627    -3.41   0.001    -.9413894   -.2547644 
          x3 |  -1.196167   .3614612    -3.31   0.001    -1.904618    -.487716 
          x4 |   .0008597    .000139     6.19   0.000     .0005873    .0011321 
          x5 |  -.1996925   .0290256    -6.88   0.000    -.2565816   -.1428034 
          x6 |  -1.020429   .1880744    -5.43   0.000    -1.389048   -.6518101 
-------------+---------------------------------------------------------------- 
    /lnsig2u |   .1508408   .3661332                     -.5667671    .8684486 
-------------+---------------------------------------------------------------- 
     sigma_u |   1.078337   .1974075                      .7532308    1.543765 
         rho |   .5376388   .0910146                      .3619831    .7044228 
------------------------------------------------------------------------------ 
 
. 
